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Resumen

El problema general de la comparacion de algoritmos ha sido ampliamente cuestionado,
esto, debido a la influencia de enfoques como el teorema no free luch, el cual senala que
no existe un algoritmo que domine en la soluciéon de todas las instancias de un problema
NP. Con este conocimiento, se plantea la cuestiéon de decidir cuando un algoritmo es

mejor que otro.

Desde la publicacion del algoritmo K-means, se han propuesto numerosas
mejoras que lo optimizan, sin embargo, no se ha encontrado un mecanismo
sistematizado ni herramientas para la comparacion de mejoras a K-means en igualdad
de condiciones que permitan determinar los casos y caracteristicas en que una mejora
es dominante. En la literatura especializada, existen estudios comparativos del
algoritmo K-means, donde, el método clasico de comparacién consiste en resolver una
instancia de prueba con el algoritmo K-means y la mejora propuesta. Por otra parte,
cuando se compara respecto a otras mejoras, se observa la ausencia de elementos
importantes que permitan a los investigadores realizar estudios similares, ademas, existe
evidencia de casos en que algunas mejoras se benefician al resolver un determinado tipo

de instancia.

En este trabajo, se propone una metodologia para la comparacion de algoritmos
con base experimental y rigor estadistico, la cual, se valid6 mediante un andlisis
comparativo de tres de las mas relevantes mejoras del algoritmo K-means en su fase de
clasificacion, a saber: Farly Classification, Enhanced K-meansy Pattern Reduction. Los
resultados obtenidos muestran que en términos de calidad las mejoras dominantes son:
Enhanced K-means y Farly Classification con 33 y 28 casos, respectivamente. Por otra
parte, en términos de eficiencia, es destacable la superioridad de la mejora Pattern

Reduction, sin embargo, ésta presenté pérdidas de calidad de hasta 23%.

Esta investigacién proporcionard beneficios importantes a los investigadores que
requieran comparar diferentes algoritmos heuristicos y a la comunidad cientifica en
general, esto, debido a que los principios de este trabajo pueden aplicarse a otros

dominios del conocimiento.
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Capitulo

Introduccion

“Cuando el objetivo te parezca dificil, no cambies de objetivo; busca un nuevo camino

para llegar a él”
Confucio (551-479 a. C.)

En esta investigacion se aborda el problema de la selecciéon y comparacién de las mejoras
mas relevantes del algoritmo K-means, las cuales han sido ampliamente utilizadas en

diversos dominios.

En las secciones de este capitulo se presenta un panorama general de la tesis, el
cual inicia con la contextualizacion de la investigacién y se contintia con la definicién
del problema. Enseguida, se justifica el desarrollo de esta investigacién y se mencionan
los objetivos que se plantearon alcanzar. A su vez, se presentan las acotaciones de esta
tesis y se explican algunos conceptos relevantes respecto al agrupamiento de datos. En

la Gltima seccion se presenta una descripcion del contenido de cada capitulo de la tesis.




2 | Capitulo 1: Introduccion

1.1 Contexto de la investigacion

El problema general de la comparacion de algoritmos se ha estudiado ampliamente en
diversos dominios del conocimiento [1]. Uno de los teoremas més influyentes en esta
problematica es el teorema No free luch, el cual, sefiala que no existe un algoritmo que
domine en la solucién de todas las instancias de un problema NP(No Polinomial) [2].
Con este conocimiento, se plantea la cuestion de decidir cuando un algoritmo es mejor
que otro, sin embargo, de acuerdo con McGeoch [3], no existen herramientas analiticas
adecuadas para estudiar el desempeno de algoritmos heuristicos; v en los estudios
encontrados en la literatura, no se proporcionan las herramientas metodologicas que

permitan la sistematizacion del proceso de comparacion de algoritmos.

En la actualidad, existe un creciente interés por resolver problemas del tipo NP,
lo cual, ha motivado a los investigadores a proponer enfoques de optimizacion eficientes
y eficaces. En este sentido, desde la publicacién del algoritmo K-means [4], se han
propuesto numerosas mejoras debido a su elevada complejidad computacional, sobre
todo en la solucion de instancias de gran tamano. Adicionalmente, el algoritmo K-means
es considerado un problema NP [5], [6], [7] y clasificado como el segundo de diez
algoritmos de Mineria de Datos més utilizados [8] para la solucién de problemas en

diferentes dominios [9], [10], [11], [12].

En el Centro Nacional de Investigaciéon y Desarrollo Tecnolgico (CENIDET) se
ha trabajado desde el afio 2005 en la aplicaciéon del algoritmo K-means como técnica de
agrupamiento [13], [14], [15],[16]; y se han desarrollado mejoras eficientes al algoritmo,

las cuales se describen a continuacién:

a) En la tesis de maestria realizada por Basave [17] se presenta una mejora
denominada Stop K-means, la cual establece nuevas condiciones de convergencia
para el algoritmo. Estas consisten en: 1) detener el algoritmo cuando en dos
iteraciones sucesivas el valor del error al cuadrado de la altima iteracion es mayor
al valor del error al cuadrado de la iteracién anterior; 2) parar el algoritmo

cuando en dos iteraciones sucesivas los centroides no cambian.
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b) En la tesis de maestria realizada por Moreno [18] se propone una mejora
denominada P-means, en la cual se introduce que un objeto s6lo puede cambiar
de membresia a un grupo vecino adyacente, entre una iteraciéon y otra. Este
trabajo tiene como objetivo incrementar la eficiencia del algoritmo K-means

reduciendo el ntimero de calculos de distancias.

¢) En [19] se propone una mejora al algoritmo K-means denominada Early
Classification, cuyo objetivo es identificar aquellos objetos con baja probabilidad
de cambio de grupo para ser excluidos de futuros calculos y aumentar su

eficiencia.

d) Como trabajo més reciente destaca la tesis de maestria realizada por Lopez [20].
En este trabajo se propone una mejora denominada N-means, en la cual se
identifica que algunos grupos se estabilizan primero que otros, de modo que un
grupo estable es aquel que ya no tiene intercambio de objetos con otros grupos
en iteraciones posteriores. La idea es discriminar objetos de futuros célculos de

distancia e incrementar la eficiencia del algoritmo.

Los resultados obtenidos en cada investigacion han sido alentadores, lo cual
motiva la presente tesis de maestria, con la finalidad de continuar realizando trabajos
de investigacién en el tema. Para nuestro estudio, se seleccioné una de las mejoras
desarrolladas en el CENIDET con el objetivo de comparar su desempefio respecto a

otras dos mejoras relevantes encontradas en la literatura especializada.

De manera particular, en esta tesis se nombrara a los algoritmos de optimizacion
o variantes del algoritmo K-means como mejoras del algoritmo K-means y en la
seccion 1.7 se describen algunos conceptos importantes utilizados a lo largo de este

documento
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1.2 Descripcion del problema de investigacion

Esta tesis surge de la necesidad de comparar las mejoras del algoritmo K-means
desarrolladas en el CENIDET respecto a otras mejoras en la fase de clasificacion
reportadas en la literatura, esto, permitié observar que no existe un mecanismo
sistematizado adaptable a nuestro estudio que posibilite la comparacion de algoritmos

en igualdad de condiciones, ademas, de la ausencia de estudios de esta indole.

El método clasico de comparaciéon de algoritmos consiste en resolver una
instancia de prueba con el algoritmo K-means y la mejora propuesta, con esto, se busca
mostrar la eficiencia de dicha mejora. Por otra parte, en ocasiones, cuando se intenta
comparar respecto a otras mejoras, se observa la ausencia de informacién que permita
a los investigadores replicar los experimentos. Otro aspecto que algunas veces dificulta
la comparacion es que en algunas investigaciones se seleccionan instancias de prueba

sesgadas [21].

Es comtn en el dominio de las matematicas realizar el enunciado del problema,
mediante la descripcion de los parametros de entrada y las caracteristicas de una
solucién vélida [22], [23], [24]. De manera particular, el problema que se aborda en esta
investigacion es la ausencia de un mecanismo sistematizado para la comparacion de
mejoras del algoritmo K-means en igualdad de condiciones, el cual, permita determinar
los casos y caracteristicas en que una mejora es dominante. Por otra parte, se aborda
la seleccion de dos mejoras mas relevantes al algoritmo K-means en su fase de
clasificaciéon y su anédlisis comparativo con la mejora FEarly Classification desarrollada
en el CENIDET. Los grandes retos de esta investigacién son: 1) Seleccion e
implementacion de las mejoras mas relevantes del algoritmo K-means para su analisis
comparativo y 2) Disenar e implementar una metodologia para la comparacién de

mejoras del algoritmo K-means (ver Figura 1.1).
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Articulos sobre mejoras Criterios de seleccion
l al algoritmo K-means =~~~

Coémo comparar
: dlferentelz)s Mejoras mas

implementaciones? relevantes

Marco comun -
de comparacion

de algoritmos Iﬁ .
70%

-

Figura 1.1 Problema de investigacion

En la Figura 1.2 se muestra el enunciado del problema de esta investigacion. En
el segmento a) se muestran los parametros de entrada con informacién de las mejoras
més relevantes del algoritmo K-means (instancias de prueba, caracteristicas de los
algoritmos e indices de comparacién). Es destacable mencionar que en cada publicacién
se utilizan diferentes instancias de prueba; difieren en la descripcion e implementacion
del algoritmo estdndar y la mejora que se propone; y utiliza diferentes indices
comparativos, lo cual, limita su comparacion respecto a otras mejoras del algoritmo K-
means. El segmento b) expresa las caracteristicas de una solucién vélida: se tiene un
conjunto de instancias de prueba con caracteristicas comunes para ser probados

ampliamente, algoritmos estandarizados y los mismos indices de comparacion.
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1.3 Hipétesis de investigacion

Es factible realizar un analisis comparativo de la mejora Farly Classification y dos
mejoras mas relevantes del algoritmo K-means en su fase de clasificacién mediante

métodos experimentales y un mecanismo de comparacion de algoritmos.

1.4 Justificacion

El desarrollo de esta investigacién proporciona beneficios importantes a la comunidad
cientifica, esto, debido a que los principios de este trabajo pueden ser aplicados a otros

dominios del conocimiento. Algunos beneficios son:

a) Una metodologia detallada para la comparacién de algoritmos, la cual aporta
rigor estadistico y puede ser aplicada en trabajos futuros de la linea de
investigacion e incluso en otros dominios de aplicacion.

b) Guia préctica para los investigadores que requieran seleccionar y comparar

diferentes algoritmos heuristicos para solucionar un problema particular.

1.5 Objetivo

Realizar un analisis comparativo de la mejora Farly Classification y dos mejoras mas
relevantes del algoritmo K-means en su fase de clasificacion mediante métodos

experimentales y un mecanismo de comparacion de algoritmos.
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1.6 Alcances y limitaciones

Alcances

1)
2)

W
~—

Ut
SN’

El analisis comparativo incluye tres mejoras del algoritmo K-means.

Se implement6 la mejora Farly Classification propuesta en CENIDET y se
seleccionaron dos mejoras més relevantes en la fase de clasificacién reportadas
en la literatura.

El anélisis compara cuantitativamente los resultados respecto a tiempo y calidad
de la solucion.

Se disenié un mecanismo para la comparacién de mejoras del algoritmo K-means.
Con esta investigacién se obtuvo un analisis que compara cuantitativamente las

mejoras mas relevantes del algoritmo K-means en su fase de clasificacion.

Limitaciones

1)

Para propositos del analisis comparativo, soélo se seleccionaron aquellos
algoritmos cuya informacion publicada es suficiente para su implementacion
computacional.

Las mejoras del algoritmo se prueban con instancias reales de repositorios
reconocidos por la comunidad cientifica y con instancias sintéticas generadas
como parte de la investigacion.

La implementacion de los algoritmos se realizé con el equipo de trabajo y

software disponible en el CENIDET.

1.7 Marco conceptual

En esta seccion se presentan los topicos que fundamentan este tema de investigacion.

Primero, se presenta la notacion y los conceptos basicos; posteriormente, se explica el

concepto general de agrupamiento de datos y el funcionamiento del algoritmo K-means.
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1.7.1 Conceptos basicos

e Objeto: Se refiere a un elemento x tal quex € R% donde R? representa el
conjunto de nimeros reales en un espacio de d-dimensiones. Otros términos

utilizados son: elemento, registro, dato, observacién o tupla.

e Dimensiones: Se refiere al niimero de atributos o caracteristicas de un objeto y

se denota por d.

e Instancia de prueba: Se refiere a una coleccion de objetos y es denotado por D =
{x1,%5, ..., x,}, donde n indica el nimero de objetos. A este término también se

hace referencia como conjunto de datos o datos de prueba.

e Grupo: Conjunto de objetos que comparten caracteristicas similares. El nimero

de grupos se denota por k.

o C(Centroide: Se refiere al punto medio o patrén representativo de un grupo, el cual
es obtenido como la media de todos los objetos pertenecientes a un grupo. Un

centroide se denota como m.

e Distancia Euclidiana: En el agrupamiento de datos, la distancia Euclidiana ha
sido ampliamente utilizada como una medida de similitud entre dos objetos.
Esta, expresa la distancia entre dos puntos y se puede expresar al menos de dos
maneras. La primera, es mediante una funcién denominada de distancia
Euclidiana expresada como d(x,m), donde x y m son los pardametros de la
funcién. En la expresion (1.1), si x = (xq, Xy, ..., Xq) y m = (my,my, ..., my) son
dos puntos en un espacio Euclidiano d-dimensional, entonces la funcién de
distancia Fuclidiana de un objeto xa un centroide m en un espacio d-

dimensional, se expresa como:

d(x,m) = (1.1)
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Donde x; y m; son los valores de la j-ésima dimension del objeto x y el

centroide m, respectivamente.

La posicién de un punto en un espacio Euclidiano d-dimensional es un
vector cuyos elementos son un conjunto de d nimeros reales, por lo tanto, si x y
m son dos vectores, la distancia Fuclidiana entre x ym es conocida como el
modulo o norma de un vector. En este sentido, la segunda manera de expresar

la distancia Fuclidiana es mediante la norma Euclidiana denotada como:

llac = mll = /(g = my)? + (g = m)? + -+ + (g — My)? (1.2)

Siendo x = (x1,%5, ...,%g), donde x € R* y m = (my,my, ..., my), donde
m € RY dos vectores que representan a un objeto x y un centroide m,

respectivamente.

En esta tesis utilizaremos la norma Euclidiana para expresar la distancia

Euclidiana de un objeto x a un centroide m.

Sumatoria del error al cuadrado: Expresa la sumatoria de distancia de los objetos
al centroide del grupo al cual pertenece. La expresion 1.3 denota el calculo de la
sumatoria del error al cuadrado y es ampliamente utilizada como referencia de

la calidad de la solucién.

k
D ey = el (1.3)

i=1j

~
Il
[y

Donde k es el niimero de grupos, n; es ntimero de objetos en el #-ésimo
2 .1 - .
grupo y ||xi i mi” expresa la norma Euclidiana al cuadrado del jésimo objeto

perteneciente al grupo 7 al centroide m del grupo 1.



Capitulo 1: Introducciéon | 11

1.7.2 Agrupamiento de datos

El proceso de agrupamiento de datos consiste en dividir un conjunto de objetos en
subconjuntos llamados grupos, de tal manera que se minimice la sumatoria de las
distancias dentro de los grupos y se maximice la distancia entre los centroides de los
grupos (ver Figura 1.3), es decir, que los objetos pertenecientes al mismo grupo sean

similares entre si y diferentes de los objetos de otros grupos [25].

Objeto

Minimizar la
sumatoria de
distancias dentro

5 del grupo
(o]
(o}
3
o &
O o e ®
Maximizar o ® °
. . - o o
distancia entre o o \
los centroides ° Centroide
L ¥l o °
< @ o o o
0©° o

o

1 1 1 1 1 1 1 »

Figura 1.3 Agrupamiento de datos

1.7.3 Algoritmo K-means

El algoritmo K-means es un método iterativo que consiste en particionar un conjunto
de n objetos en un numero especifico de k grupos. Si bien, el término K-means fue
acunado por James MacQueen en 1967 [4], de acuerdo a la literatura especializada en
el estudio de los origenes del algoritmo K-means [6], [26], [27], otros trabajos que

describen un proceso similar fueron realizados en 1979 y 1982 por J. A. Hartigan [28] y
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Stuart P. Lloyd [29], respectivamente y en la actualidad el mas utilizado es el algoritmo
de Lloyd.

De acuerdo a la literatura consultada en el proceso de investigacion, se observo
que la mayoria de los trabajos que reportan mejoras al algoritmo K-means referencian
como algoritmo estandar al trabajo realizado por MacQueen, sin embargo, utilizan la
idea propuesta por Lloyd. En este contexto, se analizo el procedimiento expuesto por

Lloyd con el objetivo de identificar las caracteristicas del algoritmo.

El algoritmo K-means se ha caracterizado por su amplia utilizaciéon en diversos
dominios del conocimiento y facilidad de implementacion, por lo cual es clasificado como
el segundo de los diez algoritmos de agrupamiento mas utilizados [8]. Sus parametros
de entrada son un conjunto D con n objetos, el nimero de k grupos a crear y el ntimero
de d-dimensiones, de manera que la complejidad del algoritmo es de orden O(nkdl)
donde [ indica el nimero de iteraciones realizadas. El algoritmo se divide en cuatro fases

de la forma que se describe a continuacién [17], [19]:

1) Inicializacién: Dados los pardmetros iniciales mencionados anteriormente,
esta fase consiste en definir el nimero de k centroides correspondientes a cada
grupo. Para este proceso, el método aleatorio es el mas cominmente utilizado,
sin embargo, algunas otras implementaciones realizan un pre-procesamiento

de los datos para determinar los mejores centroides iniciales.

2) Clasificacion: En esta fase se realiza el calculo de distancias de cada objeto
a todos los centroides, con el objetivo de identificar y asignar cada objeto al

grupo cuyo centroide es el mas cercano.

3) Calculo de centroides: Esta fase consiste en el calculo del nuevo centroide
como la media de todos los objetos pertenecientes a cada grupo basandose en

la particiéon actual en cada iteracion.

4) Convergencia: Esta etapa establece el criterio de paro del algoritmo. Varias
condiciones de convergencia han sido utilizadas. Las principales condiciones

de convergencia son:
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Cuando se alcanza un determinado niimero de iteraciones.

o o
= =

Cuando ya no hay cambio de objetos para cada grupo.

o
~—

Cuando en dos iteraciones sucesivas los centroides ya no cambian.

Cuando la diferencia de las sumatorias del error al cuadrado en dos

Q.
~—

iteraciones consecutivas es mas pequena que un umbral dado.

El pseudocéddigo del algoritmo K-means se muestra en la Figura 1.4. En la linea
1 se representa la fase de inicializacion, de las lineas 3 a 13 se realiza el proceso de
clasificacién, el calculo de los nuevos centroides se muestra de la linea 14 a la linea 16
y en la linea 17 se especifica el criterio de convergencia. Si las condiciones de
convergencia no son satisfactorias, entonces las etapas 2 y 3 (lineas 3 a 16) se iteran

hasta que se cumpla la condicién de paro.

Algoritmo K-means()
1 Elegir aleatoriamente k objetos del conjunto D como centroides

iniciales;

2 Repetir

3 Desde i =1 hastan

4 distancia = 0;

5 Desde j = 1 hasta k

6 Calcular la distancia FEuclidiana al cuadrado de

cada objeto a cada centroide dE = ||x; — mj||2;

7 Si distancia > dE Entonces

8 distancia = dE;

9 indice = j;

10 Fin_ Si

11 Fin_ Desde

12 Asignar el objeto x; al grupo My dices
grupo_Mp gice = 9TUPOMypgice + Xis
Mindice = Mindice T 1

13 Fin_ Desde

14 Desde j = 1 hasta k

15 mj= grupo_my, gice/Mindice’

16 Fin_ Desde

17  Hasta que los centroides no cambien;

Figura 1.4 Pseudocddigo del algoritmo K-means estandar
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1.8 Organizacion del documento

El contenido de esta tesis se presenta de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se presenta una descripcion de los trabajos consultados

referentes a estrategias de comparacion y estudios comparativos del algoritmo K-means.

En el Capitulo 3 se propone una metodologia para la comparaciéon de algoritmos,

la cual, presenta un marco de validacion estadistica y se describe detalladamente.

En el Capitulo 4 se valida la metodologia propuesta y se presentan los resultados

obtenidos en el andlisis comparativo de mejoras relevantes del algoritmo K-means.

El Capitulo 5 presenta las conclusiones a las que se llegaron en el desarrollo de

esta investigacion y se concluye con la propuesta de trabajos futuros.



Capitulo

Revision del estado del arte

“Nunca consideres el estudio como una obligacion, sino como una oportunidad para

penetrar en el bello y maravilloso mundo del saber”
Albert Finstein (1879-1955)

El problema general del agrupamiento de datos se aborda desde hace muchos anos, no
solo con la finalidad de proponer nuevos enfoques y optimizar algoritmos altamente
reconocidos, sino también, con el objetivo de identificar aquellos métodos que presentan

mayor efectividad al momento de aplicarlos a problemas reales.

Para propdsitos de esta investigacion, se analizaron los trabajos que realizan un
estudio comparativo sobre el algoritmo K-means y trabajos relevantes que presentan
estrategias generales para la comparaciéon de algoritmos, los cuales se describen en el

contenido de este capitulo.

15
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2.1 Estudios comparativos de versiones del algoritmo K-means

En esta seccién se abordan los trabajos que realizan estudios comparativos, los cuales
fueron seleccionados por su relevancia con el tema de investigacion. A continuacion se

senalan las particularidades de dichos trabajos.

a) En [30] se realiza una comparaciéon entre el algoritmo K-means y el algoritmo
Subtractive Clustering, con la finalidad de identificar ruido en imagenes. Los
indices comparativos implementados son la sumatoria del error al cuadrado, el
tiempo de ejecucion y la precision del agrupamiento. El objetivo que se persigue
es proporcionar recomendaciones a los profesionales y determinar conclusiones

importantes adaptables a las aplicaciones Tracking.

b) En [31] se propone un anélisis comparativo entre dos técnicas de agrupamiento:
K-means de Lloyd y K-means Progressive Greedy. En el anélisis comparativo se
realiz6 el agrupamiento de datos genéticos mediante calculos de distancia
Euclidiana en un espacio tridimensional bajo las condiciones de separacion y
homogeneidad, es decir, distancia mayor y menor entre un objeto y su centroide,
respectivamente. Como resultado de este trabajo se obtiene un andlisis
comparativo cuyos indices de comparacion son la media de la diferencia al
cuadrado (MSD por sus siglas en inglés, Mean Squared-Difference) y el tiempo

de ejecucion de ambos algoritmos.

c) En [32] se realiza un estudio comparativo entre el algoritmo K-means de
MacQeen y el Modelo de Mezclas Normales (MM method), donde, el indice de
comparacion es la tasa de error de clasificacion (MCR por sus siglas en inglés,
Misclassification Rates) de ambos algoritmos. Para este fin, se realiza una
estimacion de la tasa de error de clasificacion mediante el teorema de Bayes y se

registran los resultados en un Benchmark para su comparacion.
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d) En [12] se realiza un andlisis comparativo entre los algoritmos K-means de Llyod

y K-means de Hartigan. La idea es generalizar el algoritmo de Hartigan para
cualquier medida de distorsion que corresponde a una divergencia Bregman con
el fin de ser tipicamente menos sensible a diferentes inicializaciones de centroides.
Para el andlisis comparativo, se examinan y validan los resultados experimentales
realizando la prueba t-student de significancia estadistica, y toma como indice
de comparacion la calidad de los minimos locales obtenidos en las ejecuciones de

ambos algoritmos.

En [27] se presenta un importante analisis comparativo de los algoritmos K-
means propuestos por Lloyd, MacQueen y Hartigan. Este trabajo se valida de
manera experimental tomando como indice de comparaciéon la calidad del
agrupamiento. Se evalia la solucion encontrada en cada algoritmo
implementando los indices de Dunn y de Jaccard que son dos métricas de calidad
del agrupamiento. El primero, es una técnica de evaluacién interna que permite
encontrar una agrupacion compacta donde la solucion con el mas alto indice de
Dunn es considerada la mejor. El segundo, es una técnica de evaluacion externa
que calcula la similitud entre la solucién encontrada y el punto de referencia en

porcentaje de clasificacién correcta.

En [33] se propone un andlisis comparativo, en el cual de manera experimental,
se aplicaron las pruebas de Friedman y de Iman & Davenport a ocho métodos
de inicializacion del algoritmo K-means, esto, para determinar si entre ellos
existen diferencias estadisticamente significativas. Los indices de comparacién
que se utilizan para realizar dicho analisis son la sumatoria del error al cuadrado,
el nimero de iteraciones y el tiempo de ejecucién de cada algoritmo. El objetivo
de este trabajo es mostrar la eficiencia y eficacia de cada uno de los métodos y

ofrecer recomendaciones a los profesionales.
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Mediante el analisis de los trabajos descritos anteriormente, en la Tabla 2.1 se
muestran las principales caracteristicas de cada investigacion. En la columna 2 se

especifican los algoritmos comparados en cada articulo, mientras que en la columna 3

se mencionan los indices comparativos generados por cada trabajo.

Tabla 2.1 Tabla comparativa de los trabajos sobre estudios comparativos

* Método Greedy K-means+-+.
* Método Var-Part.
* Método PCA-Part.

Articulo Algoritmos Comparados Indice de Comparacién
Marrén * Algoritmo K-means. * Sumatoria del error al cuadrado (SSE).
2007 [30] * Algoritmo Subtractive. * Tiempo de ejecucion.

* Media de la dif ia al cuadrad
Wilkin * Algoritmo K-means de Lloyd. (M S?D)l 1 defa diferencia al ciadrado
2008 [31]. * Algoritmo K-means Progressive Greedy. o . »
* Tiempo de ejecucion.
Qiu *Algoritmo K-means de MacQueen. % Tasa d de clasificacis
asa de error de clasificacion.
2010 [32] *Método MM (Normal mixture Model).
Slonim * Algoritmo K-means de Hartigan. %
Calidad de los minimos locales.
2013 [12] * Algoritmo K-means de Lloyd. atidad de fos THIImos focales
* Algoritmo K-means de Lloyd. .
Morissette gor¥ 1o Bmeans e ,Oy *Indice Jaccard.
* Algoritmo K-means de MacQueen. P
2013 [27] . . *Indice Dunn.
* Algoritmo K-means de Hartigan.
* Método de Forgy.
* Método de MacQueen.
* Método Maximin.
. ? oo M * Sumatoria del error al cuadrado (SSE).
Celebi * Método de Bradley and Fayyad. £ N de it .
mer iteraciones.
2013 [33] * Método K-means+-+. HINETO de TEraciones

* Tiempo de ejecucion.
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2.2 'Trabajos sobre estrategias de comparacion de algoritmos

A continuacion se describen los trabajos que presentan estrategias generales para la
comparacion de algoritmos.

a) En [34] se presenta una metodologia para comparar diferentes métodos de
agrupamiento, la cual tiene como base un programa de generacion de datos
sintéticos y una métrica de evaluacién. Cabe mencionar que, la metodologia que
se propone no se describe a detalle, sin embargo, se identificaron algunos aspectos
importantes:

1) La generacién de datos sintéticos basados en el nimero de objetos,
dimensiones, nimero de grupos, tipo de instancia (numérico o
nominal) y rango de datos; los cuales son establecidos por el
investigador.

2) Definicién de la medida de similitud y la métrica de evaluacion
basada en la sumatoria de varianzas y el tiempo de ejecucion de los
diferentes métodos de agrupamiento.

3) Proceso de experimentacion.

b) En [35] se aborda el problema de la evaluacién experimental de métodos
heuristicos para la optimizacién de algoritmos. Debido a que en ocasiones los
autores utilizan y presentan datos que benefician a sus investigaciones, este
trabajo toma algunas consideraciones importantes, por lo tanto, este documento
se centra en las cuestiones metodolégicas que deben ser consideradas por los
investigadores, tales como:

1) Fuente y diseno de datos de prueba. En este sentido, se presentan
algunas recomendaciones importantes sobre el disefio de los datos,
sobre todo al ser generados aleatoriamente.

2)  Medidas de rendimiento de algoritmos. En particular, el autor se
enfoca en métricas de calidad y no en métricas de eficiencia.

3)  Proceso experimental.
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4)  Presentacion de resultados. En este proceso, se ejemplifican las
malas practicas y se aportan recomendaciones para ofrecer una

correcta presentacion de resultados.

Es importante senalar, que en este trabajo no se presenta una metodologia,
sino se centra en recomendaciones a los investigadores para mejorar el proceso

experimental.

En [3] se presenta una guia experimental que resuelve las principales preguntas,
como son: ;Qué deberia medir?, ;Qué entradas?, ;Qué es necesario probar?, sélo
por mencionar algunas. Este libro se basa en las ideas de diseno de algoritmos,
analisis de datos y sistemas informaticos, aportando elementos significativos para
el analisis experimental.

Este trabajo, se presenta como una guia en la que se propone una
metodologia que apoya al proceso experimental y se presentan recomendaciones
importantes al momento de disenar, ejecutar y validar los experimentos. A pesar
de no realizar un proceso de comparacion detallado, se realizan casos practicos

para ejemplificar cada procedimiento.

En [36] se presenta una metodologia para el andlisis experimental de cuatro
algoritmos de agrupamiento. Dicha metodologia es particularizada, no se detalla
y consta de 7 pasos:

1) Eleccién de algoritmos de agrupamiento.

[\

) Seleccién de instancias de prueba.

W

) Importacién de datos a la herramienta Weka;

I

) Normalizacion de datos;

(S

) Ejecucion de algoritmos;

(=)

) Almacenamiento de resultados;

7) Graficacion

En la Tabla 2.2 se presenta una comparacion de los trabajos relacionados a esta tesis.



Tabla 2.2 Tabla comparativa de trabajos relacionados con esta tesis

Trabajos relacionados

Zait Rardin | Marrén | Wilkin | Qiu | McGeoch | Slonim | Morissette | Celebi | Bala | Esta

Caracteristica 1997 2001 2007 2008 2010 2012 2013 2013 2013 2014 | Tesis
i Propone una metodologia para la
comparacion de algoritmos? v x X X x v x x x v v
iSe describe detalladamente la metodologia
propuesta? x x x x x v x x x x v
i Proporciona un marco de validacion
estadistica? x x X x x x x x x v
.Se enfoca en el algoritmo K-means? x x v v v v v
i Realiza una amplia experimentacion? v 4 v 4 4 v 4 v v
;. Compara mejoras a K-means en la fase de
clasificacion? X x x x X 4 v
;Compara al menos 3 algoritmos? v v X X v x v v v v
i.Se describen los criterios de seleccion de
algoritmos e instancias de prueba? v 4 x x x x x x x x v
iSe describe detalladamente el proceso
experimental? v v x x x v v v x v
. Utiliza pruebas estadisticas para validar
resultados? x v x X x v v v v x v
i Describe los criterios dominacion de
algoritmos? x x v x x x x v b v
;Evalia la calidad de agrupamiento? v v v v v v X v v v v
;Evalia el desempefio en tiempo de
ejecucion? v x v v X v x x v v v
i Resuelve instancias sintéticas? v x v v v v v X v
iResuelve instancias reales? X X v v X v v v v v v
i Resuelve instancias con diferentes niveles
de dispersion de datos? v v v v v v v v v X v
i Se implementaron los algoritmos
computacionalmente? v v v v X v v x v X v
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Capitulo

Metodologia propuesta para el

analisis comparativo de algoritmos

Ezxcelente maestro es aquel que, ensenando poco, hace nacer en el alumno un deseo

grande de aprender”
Arturo Graf (1848-1913)

La comparacion de algoritmos se ha cuestionado y estudiado ampliamente, esto, debido
a la ausencia de estrategias adaptables a las necesidades especificas del investigador y
que permitan no sbélo el proceso experimental, sino también otras especificaciones

metodolégicas que faciliten el proceso de comparacién de manera cuantitativa [3], [37].

En este capitulo se propone una metodologia para la comparacion de algoritmos,

la cual, presenta un marco estadistico y se describe con un mayor nivel de detalle.

23
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3.1 Esquema general de la metodologia propuesta para el analisis

comparativo de algoritmos

Mediante el analisis de la literatura especializada, se observé que existen estrategias
generales para la evaluacién de algoritmos [3] [33], [34], [35], [36], sin embargo, no se
encontré una metodologia adaptable a las necesidades de nuestro estudio (ver Tabla
2.2) y que aporte las especificaciones particulares para el proceso de comparacién. Ante
esta limitante, se propone una metodologia con base en [3], que nos permitird la
realizacion de nuestro analisis comparativo. Dicha metodologia aporta un marco de

validacion estadistica y consta de cuatro fases (ver Figura 3.1).

1) La Fase 1 consiste en definir el objetivo del estudio, es decir, determinar los
algoritmos a comparar y definir los indices de comparacion.

2) En la Fase 2 se presenta el marco de validacion estadistica, el cual
proporciona aspectos importantes para el diseno experimental, seleccién de
instancias y apoya a la selecciéon de pruebas estadisticas para la comparacion
y validacion de los resultados.

3) La Fase 3 consiste en disefiar y ejecutar un conjunto de experimentos bajo
consideraciones estadisticas que satisfagan los requerimientos del estudio
comparativo.

4) La Fase 4 consiste en la validacién experimental y estadistica con el objetivo

de determinar patrones de interés y proporcionar observaciones relevantes.

En la Figura 3.1 se presenta la metodologia propuesta para la comparacion de

algoritmos, la cual se describe de manera mas detallada en la Seccion 3.2.
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3.2 Descripcion de la metodologia propuesta para el analisis

comparativo de algoritmos

En esta seccion se especifican los procesos correspondientes a cada fase de la metodologia
propuesta y se presentan aspectos importantes que se deben considerar en el analisis

comparativo de algoritmos.

3.2.1 Fase 1: Definicion del estudio

El interés por resolver problemas especificos de diversas areas del conocimiento
incrementa el desarrollo de nuevos algoritmos y mejoras que ofrecen métodos eficaces y
de interés [1]. Un analisis comparativo cuantitativamente de estos trabajos se convierte
en una tarea dificil al ser una gran cantidad de informacién, sobre todo, si no se cuenta
con un objetivo claro de lo que se quiere evaluar. Algunas caracteristicas que se deben

considerar antes de iniciar un analisis comparativo son:

1) Definir el dominio o aplicacién del estudio.
2) Delimitar el alcance del estudio.
3) Definir el objetivo, caracteristicas especificas y condiciones del estudio (;Qué

se quiere medir?, ;Por qué se quiere medir?, ;Como se va medir?).

Atn con la definicién de un dominio en particular, la coleccién de algoritmos de
estudio es elevada. Debido a esto, se presenta una guia para la seleccion de algoritmos
de estudio e indices de comparaciéon que apoyara a los investigadores a realizar este

proceso.

a) Seleccion de algoritmos de estudio
El proceso de seleccion de algoritmos debe adecuarse a las necesidades y criterios
del investigador, sin embargo, tres procedimientos ttiles para este proceso se

presentan a continuacion.
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La revisién sistematica es un procedimiento de investigaciéon formal
que se enfoca en el analisis de estudios cientificos originales primarios
con el objetivo de buscar informaciéon potencialmente relevante y
responder a una pregunta de investigacion [38]. Dicho procedimiento
se resume en 5 pasos: 1) formular una pregunta de investigacién; 2)
definir criterios de inclusion y exclusion de los estudios; 3) seleccionar
estudios relevantes; 4) extraer informacién relevante de los estudios;

5) analizar y presentar los resultados.

En la Figura 3.2 se proporciona un conjunto de caracteristicas que
apoyan al proceso de seleccién de algoritmos de estudio y que el
investigador debe considerar con la finalidad de identificar los trabajos
relevantes que presenten los elementos necesarios para su

implementaciéon computacional.

Seleccion de algoritmos de estudio
S
| | | |
Tipo de . . Resultados . .
PO Numero de citas Configuraciones
algoritmo prometedores

I I

. [Nﬁmero de citas en\ 4 Métodos que N ¢
Proceso que opfimiza Condicién de inicio

repositorios superan la eficiencia
L.
= - reconocidos por la o eficacia de los ’
Version estandar con . L . . .
comunidad cientifica trabajos mas citados Detalles del algoritmo
la que se compara o O -/ L

| s
/ Trabajos \ Datos de prueba ]v

Factor de impacto

L ) relativamente >
p
nuevos con Andlisis experimental}&
resultados L
\_ sobresalientes / indices de
| comparacién

Figura 3.2 Caracteristicas para el proceso de seleccién de algoritmos de estudio
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2)

El muestreo estadistico o probabilistico es un procedimiento que
permite elegir un conjunto de elementos representativos de una
poblacién [39], es decir, dado un conjunto de articulos que proponen
algoritmos, un muestreo nos permite seleccionar un subconjunto
representativo de dichos trabajos. Los tipos de muestreo mas
utilizados son: aleatorizado simple, sistematizado, estratificado y por
conglomerados (ir a la Seccién 3.2.2), cuya aplicaciéon dependera del

interés del investigador [39], [40], [41].

Al aplicar este procedimiento podemos inferir sobre una poblacién
en particular, sin embargo, es posible que los trabajos seleccionados
no correspondan a las caracteristicas del estudio o no presenten los
elementos necesarios para su implementaciéon computacional, lo que
implica realizar una detallada definicion del estudio y anélisis de la

muestra en busca de los elementos para su posible reproduccion.

Una seleccion a priori es un tipo de muestreo no probabilistico, el cual,
se basa en la experiencia, criterios y necesidad del investigador, sin
embargo, no es un procedimiento que se recomiende utilizar en todos
los casos, ya que limita los alcances del estudio. Este procedimiento
puede ser aplicado cuando se quiere evaluar un estudio en particular
respecto a otros estudios, para lo cual, se deben especificar los criterios

de inclusién y exclusion, asi como la justificaciéon de dicha seleccion.

De manera particular en esta investigacion se utilizaron principios de

revision sistematica para la seleccion de algoritmos, dicho proceso se describe de

manera méas detallada en la Seccion 4.1.

b) Definicién de indices comparativos

Las pruebas empiricas y la comparacion de algoritmos han sido objeto de

discusién e investigacion en numerosos contextos, por lo tanto, existen diversas

maneras de medir el desempeno, robustez, confiabilidad y precision de los

algoritmos [1], [35].
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Los indices comparativos o métricas son elementos que permiten evaluar
algoritmos, en particular, en la comparacion de algoritmos se deben tomar en
cuenta dos factores importantes, la eficiencia y la eficacia, sin embargo, estas
métricas se deben elegir de acuerdo al enfoque del estudio. Para esto, en este
proceso se plantean dos actividades que apoyaran a la seleccion de los indices de

comparacion.

1) Definir los factores de evaluacion. Consiste en establecer las

caracteristicas o elementos que se desean comparar de los algoritmos

seleccionados.

2) Seleccién de indices comparativos. Esta actividad consiste en estudiar

las métricas o indices utilizados en trabajos que presentan
comparaciones entre métodos similares, esto, con el objetivo de
seleccionar o crear indices de comparaciéon de acuerdo a lo que se

pretende medir en el estudio comparativo.

3.2.2 Fase 2: Marco de validacion estadistica

Una investigacion bien planificada debe contener una formulaciéon objetiva del proceso

experimental y de los resultados [40], de manera particular, en un estudio comparativo

se deben tomar en cuenta elementos que ofrezcan poder estadistico [37]. El marco de

validacion estadistica que se propone como parte de la metodologia consta de dos

procesos importantes, los cuales se describen a continuacion.

3.2.2.1 Elementos de rigor estadistico

La estadistica nos permite estudiar el comportamiento de las observaciones obtenidas

en la solucion de un problema especifico y considera que la inferencia estadistica aporta

conclusiones acerca de las caracteristicas de una poblacion en funcion de una muestra

[42].
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a)

b)

Poblacion, muestra e individuo

La poblacién o universo es el conjunto de elementos del cual estamos interesados
en obtener conclusiones, mientras que, una muestra es un subconjunto de
individuos o elementos representativos de una poblacién de la cual conocemos
sus medidas descriptivas (media, desviacién estandar, entre otras) llamados
también estadigrafos o estadisticos, mediante los cuales podemos estimar los

parametros de una poblacién e inferir sobre ella [43].

Una poblacién finita es aquella de la cual se conocen todos los individuos
y sus caracteristicas, mientras que, una poblacién infinita es aquella que contiene
un nimero desconocido de individuos, por ejemplo, el niimero de hormigas que
existen en el mundo. Por otra parte, se considera que una muestra es
independiente cuando todos los individuos de dicha muestra son diferentes a los
individuos contenidos por otra muestra de la misma poblacioén, en caso contrario,

se dice que las muestras son dependientes o pareadas.

Tamano de la muestra

El tamano de una muestra esta condicionado a los objetivos, necesidades y
recursos disponibles que determinaran el disefio, los datos de prueba, las variables
que deben considerarse y todo el proceso experimental del estudio. Sin embargo,
si el nimero de individuos que contiene una muestra no es significativo, se
incrementa la probabilidad de errar en los resultados obtenidos, mientras que, si

se estudia a mas individuos de los necesarios, se estaran derrochando recursos

[39).

Existen procedimientos que facilitan la eleccion del tamano de una
muestra [37], [39], [41], [42], [44], [45]. Ahora bien, resulta complicado poder
definir el tamano minimo de una muestra que satisfaga todos los casos, ya que
esto dependera de cuanto se desvie la distribucion de los datos de una

distribucion normal.



Capitulo 3: Metodologia propuesta para el andlisis comparativo de algoritmos | 31

De acuerdo con el teorema del limite central, entre mayor sea el tamano
de la muestra, ésta serd mas aproximada a una distribuciéon normal, incluso si la
poblacién no se distribuye normalmente. Sin embargo, la literatura especializada
en estadistica confirma que los autores consideran como lineamiento que una
muestra de tamafio n = 30 presenta una distribucion muestral que se aproxima
a una distribucién normal [41], [42], [44]. Si la poblacién no se aleja de la
distribucién normal, se puede utilizar una muestra de tamano 15 <n < 30, de

otra forma el tamafio minimo de una muestra valida serd n = 30.

Tipos de muestreo

El muestreo es una técnica mediante la cual se obtiene una muestra. Las técnicas
no probabilisticas son aquellas que se basan en la experiencia y necesidades del
estudio, mientras que, las técnicas probabilisticas se basan en la eleccion
aleatorizada y expresan que todos los individuos de la poblacion tienen la misma,
probabilidad de pertenecer a la muestra [46]. Las técnicas de muestreo més

utilizadas son:

1) Muestreo aleatorizado simple: Es una de las técnicas mas utilizadas, la
cual, consiste en la seleccién de los individuos que formaran la muestra
a partir de un listado de ntimeros aleatorios. En este tipo de muestreo
es necesario que los individuos de la poblacién estén identificados, de

lo contrario se debe optar por otro tipo de muestreo.

2)  Muestreo estratificado: Un estrato es un subgrupo de individuos de una
poblacion que comparten caracteristicas similares, por ejemplo: si se
quiere comparar los resultados de un estudio psicologico de hombres y
mujeres, la poblacién deberd dividirse en al menos dos estratos:
hombres y mujeres, y seleccionar una muestra representativa de cada

estrato.
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Este tipo de muestreo se utiliza cuando se quiere conservar las
caracteristicas de cada estrato de una poblacion. La seleccién de la

muestra sera de manera aleatoria para cada estrato de poblacion.

Muestreo sistematico: Este tipo de muestreo se inicia con la
identificacién de los individuos de la poblacién y se realiza una seleccién
inicial aleatoria de un individuo de dicha poblacién. La selecciéon de los
n-1 individuos restantes se hard mediante la estimacion de la fraccién
de muestreo, la cual se define como el cociente del tamano de la
poblacion y el tamano de la muestra, por ejemplo, si se tiene una
poblacion de 120 individuos y se quiere extraer una muestra de 30,
entonces seleccionara uno de cada 4 individuos hasta formar la muestra,

de tamano n = 30.

Muestreo por conglomerados: Este tipo de muestreo se utiliza cuando
se presenta una poblacion demasiado grande. Consta de dos etapas, la
primera es la seleccion de una muestra de la poblacion con una
caracteristica especifica, mientras que la segunda consiste en Ia
seleccion de una muestra a partir de la muestra anterior. El ntimero de
grupos o caracteristicas que se incluiran en la seleccion de la muestra
dependera de las necesidades del estudio. Por ejemplo, si se desea
evaluar el nivel de aprovechamiento académico de la educacion
primaria en escuelas publicas del estado de Oaxaca, primero se debera
seleccionar una muestra de municipios del estado de Oaxaca que
cuenten con escuelas publicas a nivel primaria, a partir de la cual, se
obtendrda una muestra de alumnos (nifias y ninos) sobre la cual se

realizard el estudio.
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3.2.2.2 Validacién estadistica

El anélisis confirmatorio de datos es un procedimiento que consiste en el uso de pruebas
estadisticas que permitan aceptar o rechazar una hipdtesis de investigacion [42], [43],
[47]. En este sentido, a continuacién se presentan las bases de la prueba de hipotesis y
un conjunto de caracteristicas que nos permitiran seleccionar adecuadamente una

prueba estadistica para el contraste de hipotesis.

a) Prueba de hipétesis

Se conoce como hipotesis estadistica a un supuesto sobre los parametros de una
poblaciéon, por lo tanto, la prueba de hipoétesis es una prueba estadistica que se
utiliza para determinar si existe suficiente evidencia para inferir que cierta
condicién es valida para toda la poblacion [42], [43], [48], en este proceso se

examinan dos hipotesis opuestas:

1) Hipétesis nula (Ho): es la afirmacién sobre una o méas caracteristicas de
la poblacion, que al inicio se supone cierta, es decir, la creencia a priori.
2) Hipotesis alternativa (Hi): es la afirmacién contradictoria de Ho, esta
hipotesis es la que se espera probar como cierta de acuerdo a los

intereses del investigador.

Existen dos tipos de prueba de hipdtesis, direccionales y no direccionales.
La primera, también llamada prueba unilateral (de un extremo o de una cola),
determina si la media de una muestra es menor o mayor con respecto a otra. La
segunda, también llamada prueba bilateral (de dos extremos o dos colas), asume
la igualdad de medias de las muestras. Ninguna prueba de hipdtesis es 100%
cierta, puesto que la prueba se basa en probabilidades, siempre existe la

posibilidad de obtener una conclusién incorrecta [6]; estos errores son:
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b)

1) Error tipo I: También es conocido como a o nivel de significancia. Se
define como el rechazo de la hipdtesis nula Hy cuando ésta es verdadera.
2) Error tipo II: También conocido como B, se define como la aceptacion

de la hipotesis nula Hy cuando ésta es falsa.

Al contrastar una hipdtesis, la maxima probabilidad de cometer el error de
tipo I, se llama nivel de significacién (a). Cuando aceptamos la hipétesis nula
siendo verdadera, tenemos una probabilidad igual a 1-a también conocido como
nivel de confianza, mientras que, la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula
cuando es falsa es igual a 1-B, lo cual se conoce como la potencia de la prueba
[40], [47]. Para reducir el riesgo de cometer el error de tipo I se debe minimizar
el porcentaje de error aceptable, los méas utilizados son a = 0.05 y a = 0.01; en
cuanto al error de tipo II, se puede reducir el riesgo de cometerlo si se aumenta

el tamano de la muestra [39], [49].

Una prueba de hipotesis nos conduce a obtener el p-valor, el cual es el valor
de significancia mas pequefio que nos permite rechazar la hipotesis nula. Si el p-
valor es menor o igual al nivel de significancia, se puede rechazar la hipdtesis

nula.
Seleccion de pruebas estadisticas

La selecciéon de una prueba estadistica depende de diversos factores, los mas
comtnmente considerados son: 1) el disefio experimental realizado en la
investigacion; 2) el objetivo o interés del estudio; 3) la distribucién de los datos;
4) las preguntas e hipdtesis de investigacion; 5) la potencia y eficacia de la prueba
estadistica seleccionada, también conocido como el cumplimento de los supuestos
de una prueba [40]. Existen diferentes tipos de pruebas para realizar el contraste
de hipoétesis y se dividen en dos grandes grupos, pruebas paramétricas y no

paramétricas.
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Antes de seleccionar cualquier tipo de prueba estadistica, se deben

considerar 3 supuestos importantes:

1)

Independencia de datos: Los datos de una muestra deben ser
independientes a los datos contenidos en otra muestra, para
garantizar este supuesto se recomienda realizar una correcta
selecciébn de las muestras. Es importante mencionar, que este
supuesto depende de las condiciones experimentales y existen
pruebas estadisticas que se adaptan al cumplimiento de este

supuesto.

Normalidad de datos: Hace referencia a la distribucion de los
datos de las muestras, las cuales deben cumplir con una distribucion
normal o también conocida graficamente como la campana de Gauss.
Para probar este supuesto existen dos métodos, el primero consiste
en generar un histograma de frecuencias, mientras que el segundo
consiste en el uso de pruebas de normalidad que determina si la

distribucién de datos cumple esta condicion.

Un histograma de frecuencia es una representacion grafica de
una distribucion de frecuencias absolutas o relativas, la cual se
utiliza para verificar que los datos cumplan con una distribucion
normal o campana de Gauss [43]. Esta técnica apoya a la toma de
decisiones del investigador acerca del cumplimiento de este supuesto,
sin embargo, en la practica se utilizan pruebas estadisticas que

permiten determinar esta condicién con mayor exactitud.

Generalmente, las pruebas de normalidad se aplican mediante
paquetes estadisticos y dependen del tamano de la muestra. Cuando
la muestra es n < 30 se aplica la prueba de Shapiro Wilk, la cual
consiste en obtener el p-valor de acuerdo a las diferencias entre la
simetria de los datos y la forma Gaussiana; mientras que, cuando la

muestra es mayor a 30 se utiliza la prueba de Kolmogorov Smirnov,
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en la cual se obtiene el p-valor mediante la diferencia de la
distribucion acumulada de los datos de la muestra con la distribucion
acumulada esperada de una distribucion Gaussiana. En ambas
pruebas, si el p-valor es menor al nivel de significancia (a) elegido,
se concluye que los datos no cumplen el supuesto de normalidad [48],
[50].

Homocedasticidad de varianzas: Este término hace referencia a
la dispersion de los datos, es decir que las varianzas de las muestras
deben ser iguales o similares. Para probar este supuesto se utiliza la
prueba de Levene, la cual obtiene el p-valor mediante calculos de
varianzas de las muestras. Al igual que en la prueba de normalidad,

se rechaza el supuesto, si el p-valor es menor al nivel de significancia
(a) establecido [40], [42], [48], [50].

En la Figura 3.3 se presenta un diagrama que apoya al proceso de validacion

del cumplimiento de los supuestos con el objetivo de determinar qué tipo de

prueba estadistica se debe seleccionar. Para la seleccion de pruebas paramétricas

se debe cumplir obligatoriamente el supuesto de normalidad de datos, mientras

que, respecto al supuesto de homocedasticidad de varianzas existen pruebas

robustas como ANOVA vy t-student, las cuales no incrementan el error tipo I si

el supuesto de homocedasticidad no se cumple. Por otra parte, existen pruebas

paramétricas y no paramétricas que pueden ser aplicadas cuando se tienen

muestras pareadas e independientes.
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Una vez evaluados los supuestos paramétricos se debe determinar que

prueba paramétrica o no paramétrica se debe utilizar. A manera de resumen en

la Tabla 3.1 se concentran las caracteristicas principales de cada prueba.
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Tabla 3.1 Pruebas estadisticas para contraste de hipdtesis

Prueba de Estadistico de prueba Aplicaciéon
Hipdétesis
Prueba t- Valor t (diferencia  entre i B
student estadigrafo y pardmetro en COI.nparamon el?tre dos muestras de tamafio n < 30 y una
[42], [48], [51]  unidades de error estdndar). variable dependiente.
Valor 7 (diferencia entre
Prueba 7 estadigrafo y parametro en Comparacién entre dos muestras de tamasio n > 30 y una
[42] unidades de desviacién  variable dependiente a la vez.
estandar).
Valor F (relacién de los
ANOVA estimadores de la varianza entre ~Comparacién entre més de dos muestras y una o mas
[42], [48], [51]  las muestras y dentro de las variables dependientes.
muestras).
Wilcoxon Valor W; (valor minimo de la Comparacién entre dos muestras pareadas, en la cual si n <
[42], [48], [50]- suma obtenida entre rangos 30 se contrasta con la tabla de Wilcoxon, de lo contrario se
[52] positivos y negativos). estima el valor Z.

U de Mann-

Valor U (valor minimo de la

Comparacién entre dos muestras independientes en la cual si

Whitney suma de rangos de las dos n < 10 se contrasta con la tabla de Maan-Whitney de lo
[48], [51] muestras comparadas). contrario es estima el valor Z.
Lo . Comparacién entre mas de dos muestras independientes, en
Kruskal- Valor K (estadistico obtenido en ) o
. L, la cual si n < 5 se compara con la tabla de valores criticos
Wallis funcién de la suma de rangos y ) o . )
. N mediante la distribucién chi cuadrada, de lo contrario se hace
[42], [48], [51]  los tamaifios de las muestras). L ) o
la aproximacién de dicha distribucién.
. Comparacién de méas de dos muestras pareadas, en la cual si
. Valor Fr (valor obtenido en . .
Friedman funcion de 1 d n < 5 se compara con la tabla de valores criticos mediante la
uncién de la suma de rangos
[42], [48], [51] 8% Y distribucién chi cuadrada, de lo contrario se hace la

los tamafios muestrales).

aproximacién de dicha distribucién.

La seleccion de pruebas estadisticas para el contraste de hipotesis
dependera de un conjunto de caracteristicas que deben ser evaluadas, para esto
en las Figuras 3.4 y 3.5 se presentan diagramas que apoyaran a la seleccion de
pruebas paramétricas y no paramétricas, respectivamente. A diferencia de otros
trabajos, el marco de validacion estadistica que se presenta, propone el uso de

pruebas a posteriori o también llamadas comparaciones multiples que apoyan a
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la medicién del tamano del efecto para determinar que tanto difieren las muestras

que se comparan [33], [49], [63]. Por altimo, se determinan algunas conclusiones

las conclusiones

sin embargo,

importantes en cada prueba estadistica,
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3.2.3 Fase 3: Experimentacion

La fase de experimentacién comprende un conjunto de procesos con fundamento

empirico y rigor estadistico, los cuales se describen a continuacién.

a) Diseno de experimentos
Este proceso consiste en definir un plan de pruebas que satisfaga las condiciones

del estudio y consta de dos pasos:

1) Especificar el entorno de pruebas y las configuraciones para la ejecucion
de los experimentos.

2) Disefiar un conjunto de experimentos que permita evaluar los
algoritmos que se desea comparar tomando algunas consideraciones
importantes tales como, 1) objetivo del estudio; 2) ;Qué caracteristicas
se desean evaluar?; 3) ;Como se medira?; 4) ;Qué instancias de prueba
se deben seleccionar?; 5) ;Bajo qué escenarios se ejecutaran los

algoritmos?

Es importante senialar que se debe tener una descripcion detallada del
disefio experimental, de tal manera que se especifique el objetivo de cada prueba,
los elementos fundamentales a evaluar y las instancias de prueba para las

mismas.

b) Seleccién de instancias de prueba
Las instancias de prueba son un factor importante en el proceso de comparacién
y pruebas, ya que existen casos en los cuales algunos autores utilizan datos de
prueba que benefician sus resultados [21], y algunos algoritmos son sensibles a
los datos de entrada [54]. En este contexto, se sugiere construir un Benchmark
con instancias de prueba que satisfagan los criterios y necesidades del estudio

comparativo.
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Una forma de seleccionar las instancias es mediante un muestreo
probabilistico (ir a la Seccién 3.2.2.), sin embargo, si se desea evaluar
caracteristicas especificas de diferentes algoritmos, la seleccion de instancias de
prueba dependera del interés del investigador, en este caso, se deben describir los
criterios de inclusion y exclusion y justificar la utilizacion de dichas instancias.

Algunos casos observados en la seleccién de instancias son:

1) Seleccién de instancias propuestas en los trabajos que utilizan los
algoritmos definidos como objeto del estudio. Al obtener estos datos, se
debe verificar su origen y en ocasiones aplicar técnicas de preparacion
de datos.

2) Seleccién de instancias reconocidas por la comunidad cientifica.

3) Creacién de instancias de prueba de acuerdo a las caracteristicas
especificas del estudio comparativo. Cuando se generan instancias
sintéticas, los investigadores deben procurar un ambiente controlado

para no favorecer sus resultados.

c) Pre-procesamiento de datos
Cuando se obtienen instancias reales, podemos enfrentarnos a diversos factores
que afectan la calidad y manejo de nuestros datos. En ocasiones los datos
provienen de diferentes fuentes, presentan valores atipicos, datos erréneos, datos
faltantes e incluso se obtienen en diferentes formatos. Para esto, se recomienda
utilizar técnicas de Mineria de Datos que apoyen a este proceso. Algunas técnicas

de preparacion de datos son:

—_

Selecciéon de datos

\)

Limpieza de datos

Construccion de datos

A~ W
e N N N N

Integracion de datos

(S

Formateo de datos
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d)Implementacién y ejecucién de algoritmos
Este proceso incluye dos actividades importantes las cuales consideramos como

el trabajo mas costoso dentro de un proyecto de comparacién de algoritmos.

1) Anélisis detallado de los algoritmos seleccionados con el objetivo de
implementarlos computacionalmente. La codificacién de los algoritmos
debe ser mediante los mismos criterios y recursos con el objetivo de
estandarizarlos y tener igualdad de condiciones al momento de
ejecutarlos.

2) Disenar herramientas para la ejecucién de algoritmos bajo los escenarios
descritos en el diseno experimental. Con base estadistica, se recomienda
realizar al menos 30 ejecuciones de cada prueba, con el objetivo de

reducir el error experimental debido a la aleatoriedad.

e) Post-procesamiento de datos y presentacién de resultados
Con el fin de facilitar el analisis y la comparacion de los resultados es importante
realizar una buena presentacion de los datos [55], para esto, se recomienda aplicar
un post-procesamiento de los datos de salida, de tal manera que los resultados
puedan ser comprendidos de forma tabular, grafica y textual. Sin embargo, la
transformacion de datos dependera de las necesidades del investigador, los indices

de comparacion y de las especificaciones del estudio comparativo.

3.2.4 Fase 4: Validacion

Antes de la validacion experimental, se debe determinar la validez de los resultados
experimentales, para esto, se deben aplicar pruebas estadisticas de contraste de hipotesis

(ir a la Seccién 3.2.2). Las hipdtesis principales que se deben evaluar son:

1) ;Los resultados se deben a la aleatoriedad?
2) ;Existe diferencia estadisticamente significativa entre los resultados de

diferentes algoritmos?
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3) (Existe evidencia estadistica para determinar los casos en que un algoritmo es

mejor que otro?

a) Validacién Experimental
La validacion experimental consiste en el analisis de los resultados experimentales

y consta de dos procedimientos:

1) Analizar los resultados de tal forma que los datos obtenidos en el
proceso experimental no presenten valores atipicos o determinar
observaciones que contribuyan al diseno de nuevos experimentos
para enriquecer la comparacion de algoritmos.

2) Identificar tendencias o patrones de interés y proporcionar

conclusiones importantes de dichas observaciones.

b) Conclusiones
En este proceso se deben puntualizar las observaciones mas importantes del
analisis comparativo y patrones de interés observados durante este proceso,
esto con el fin de identificar las caracteristicas en las que un algoritmo

presenta mejores resultados.
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Aplicacién de la metodologia

propuesta y resultados

“Todos tenemos suenos. Pero para convertir los suenos en realidad, se necesita una
gran cantidad de determinacion, dedicacion, autodisciplina y esfuerzo”
Jesse Owens (1913-1980)

Con el objetivo de validar la metodologia propuesta en el Capitulo 3 de esta tesis, se
realizdé un caso de estudio, el cual consistié en un analisis comparativo de las mejoras
més relevantes del algoritmo K-means en su fase de clasificacién. A continuacion, se
describen las particularidades del estudio comparativo y se presentan los resultados
obtenidos mediante el proceso experimental, lo que permiti6 determinar las

caracteristicas y condiciones en las que un algoritmo es la mejor opcion.

Este capitulo se presenta de la siguiente manera. Se inicia con la definicion del
estudio, donde, se puntualizan los procesos de seleccién de algoritmos e indices
comparativos. Después, se describe el diseno experimental, seleccion de instancias de
prueba y las configuraciones experimentales. Por 1ltimo, se presentan los resultados y

el analisis de los mismos.

45
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4.1 Seleccion de algoritmos de estudio

Respecto a la selecciéon de las mejoras mas relevantes, es importante mencionar que
existe una gran cantidad de articulos, tesis y libros sobre el algoritmo K-means, lo cual
dificulta dicha seleccién. Para manejar esta complejidad se utilizaron los principios
basicos de la revision sistematica [38]. En este sentido, para la seleccién de mejoras
relevantes se partiéo de un conjunto de trabajos que presentan mejoras al algoritmo K-
means, el cual fue recopilado de importantes bases de datos de acceso libre y se aplicaron

tres criterios generales de seleccién (ver Figura 4.1).

Criterios de inclusion y exclusion

_— ——

Tipo de

. — NUmero de citas Configuraciones
algoritmo

estdndar
> IR J

N ff N

r N N\
Mejoras en la fase de
clasificacion

Google Académico | [Detalles del algoritmo

Al J

(" Algoritmo K-means il o j
— | 9 —)[ Scopus Condicién de inicio
 * J

f 5. ' B’
Mejoras propuestas
> Datos de prueba

en el CENIDET | P ]
r N

Andlisis experimental
, J

indices de

comparaciéon

.

Figura 4.1 Criterios de inclusién y exclusién para la seleccién de trabajos méas relevantes que mejoran el
algoritmo K-means

a) Mejoras al algoritmo K-means en su fase de clasificacién
De manera general se observdé en la literatura que en consenso los
investigadores utilizan el algoritmo propuesto por Lloyd como el algoritmo
K-means estandar, por esta razonm, se eligié dicho trabajo como la version

estandar para la comparacion. Como parte de la investigacion se determind
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incluir en el analisis comparativo una de las mejoras en la fase de clasificacion
desarrollada en el CENIDET, por lo tanto, se seleccioné el algoritmo Farly

Classification presentado en [19].

Articulos mas citados en Scopus y Google Académico.

Respecto al segundo criterio de seleccion de las dos mejoras restantes para el
estudio, se realiz6 una revision de 39 trabajos sobre mejoras del algoritmo
K-means considerados en esta investigacion, esto, con la finalidad de obtener
el nimero de citas en Scopus y Google Académico de cada trabajo. Este filtro
permitié realizar un ordenamiento descendiente de los 10 trabajos més
citados (ver Tabla 4.1). Es destacable mencionar que se observé la existencia
de trabajos recientes que ain no cuentan con numero de citas en Scopus y
Google Académico, por lo tanto, dichos trabajos no se tomaron en cuenta en
nuestro estudio, pero se propone su andalisis en trabajos futuros debido a la

presentacion de resultados prometedores.

Tabla 4.1 Los 10 trabajos mas citados que mejoran el algoritmo K-means

No. de Citas
ID Autor Aino
Scopus  Google A.
1 Kanungo [56] 2002 4019 2504
2 Elkan [57] 2003 156 495
3 Fahim [58] 2006 63 193
4 Lai[59] 2009 26 56
5  Lai [60] 2010 17 38
6  Lailll] 2008 14 30
7 Chiang [61] 2011 12 63
8  Wang [62] 2012 8 28
9 Osamor [63] 2012 2 9
10 Lee [64] 2012 2 7

Los 10 trabajos que proponen mejoras al algoritmo K-means mas

citados se describen a continuacién:
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1) En [56] se presenta una mejora al algoritmo K-means basada en
una estructura de datos kd-tree, denominado algoritmo de filtrado.
La idea es mantener para cada nodo del arbol un subconjunto de

centroides vecinos, para los cuales un objeto puede ser movido.

2) En [57] se propone una mejora que evita calculos de distancia
innecesarios aplicando el teorema de la desigualdad triangular, el cual,
hace un seguimiento de los limites superior e inferior para las

distancias entre los puntos y los centroides.

3) En [58] se presenta una mejora al algoritmo K-means, la cual
consiste en calcular y mantener la distancia al centroide méas cercano
para cada objeto en cada iteracion, de esta manera, en la iteracion
posterior se calcula la distancia del objeto a centroide previamente
obtenido. El objeto permanecerd en el mismo grupo si la nueva
distancia es menor o igual a la distancia anterior, de otra forma, se

calculan las distancias a los otros k1 grupos.

4) En [11] se realiza una mejora al algoritmo propuesto en [56]. La
eficiencia de esta implementacion se debe al uso de un arbol binario,
el cual, asocia los objetos con cada nodo del arbol y utiliza la
informacion de los desplazamientos de los centroides para determinar

el conjunto de vecinos candidatos para cada nodo.

5) En [59] se propone una mejora en la que se calculan los
desplazamientos de los centroides entre la iteracion previa y la actual.
La idea es identificar a los grupos como estaticos o activos, de modo
que so6lo se calculara la distancia a los centroides activos mas cercanos

a los objetos y asi reducir el tiempo computacional.
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6) En [60] se presenta una mejora al algoritmo K-means, la cual hace
uso de la informacién de los puntos y su pertenencia al grupo para
determinar el centroide més cercano. Otro factor importante, es la
seleccion del conjunto de centroides iniciales mediante el calculo de
desigualdades con la finalidad de reducir su complejidad

computacional en instancias multidimensionales.

7) En [61] se propone una mejora que comprende dos métodos: el
primero es utilizado para comprimir y remover objetos que se localizan
mas cercanos al centroide; el segundo, consiste en asignar los objetos
al grupo cuyo centroide es el més cercano y actualizar dicho centroide.
La idea radica en comprimir y eliminar objetos poco probables a
cambiar de membresia en cada iteraciéon con la finalidad de excluirlos
de futuros calculos y reducir el nimero de iteraciones realizadas por

el algoritmo.

8) En [62] se propone una mejora, donde se identifican los puntos
activos y cercanos a los limites de cada grupo, a partir del cual se
genera un conjunto de vecinos candidatos para cada objeto utilizando
arboles BSP. La idea es minimizar el ntimero de calculos de distancia

y reducir el costo computacional del algoritmo.

9) En [63] se presenta una mejora, en la cual se utiliza una métrica
para determinar la estabilidad de un grupo, de modo que si los
miembros de un grupo no se mueven en iteraciones posteriores, éstos,
tienen poca probabilidad de cambiar de grupo en futuras iteraciones

y son candidatos para ser excluidos de calculos.

10) En [64] se realiza una mejora al algoritmo propuesto en [58], en el
que se proponen dos reglas. La regla de seleccién es usada para

adquirir buenos candidatos como centroides iniciales, mientras que la
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regla de eliminacién consiste en descartar uno o més centroides no

calificados para los célculos de distancia.

c) Andlisis de trabajos en busca de elementos para su implementacion
computacional.
El tercer criterio de selecciéon fue aplicado sobre los trabajos presentados en la
Tabla 4.1, esto, con el objetivo de identificar las caracteristicas que permitieran
su reproduccion. Mediante este andlisis se determindé que los trabajos 2 y 6
propuestos por Elkan [57] y Lai [11], respectivamente, no proporcionan los
elementos necesarios para su replicacion. De acuerdo con la Tabla 4.1, en los
trabajos 1, 4 y 5 propuestos por Kanungo [56] y Lai [59] , [60], respectivamente,
se proponen mejoras al algoritmo K-means tomando como base estructuras de
datos, tales como arboles binarios y kd-tree, por lo tanto, dichos trabajos fueron
descartados como posibles implementaciones debido a que no se ubicaban dentro

del objeto de estudio.

Por otra parte, se determiné que los trabajos 3 y 7 propuestos por Fahim
[58] y Chiang [61], respectivamente, son los trabajos més citados que cumplen
con todos los criterios de selecciéon. Como resultado de este proceso se eligieron
3 mejoras consideradas como mas relevantes al algoritmo K-means en su fase de
clasificacién, a saber: Early Classification [19], Enhanced K-means [58] y Pattern

Reduction [61]. Para més detalles de los algoritmos seleccionados, ir al Anexo A.
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4.2 Definicion de indices comparativos

Mediante la exploracion de trabajos relacionados se realizo un listado de los indices
comparativos utilizados en cada trabajo, obteniendo un total de 12 métricas de
comparacion sin repeticion. El objetivo fue observar la manera en que otros autores
resuelven el problema de la comparacion de algoritmos y la forma en que miden sus
resultados. Es destacable mencionar que cada autor utiliza diferentes indices
comparativos, lo cual, complica el contraste de resultados de diferentes trabajos e

incluso determinar en qué circunstancias un algoritmo presenta los mejores resultados.

De acuerdo con [35], los aspectos mas importantes a evaluar en la comparacién
de algoritmos son la eficiencia y eficacia, en este sentido, para este estudio se determind
la evaluacion del desempeno de los algoritmos seleccionados mediante métricas de
eficiencia y eficacia, esto es, en términos de porcentaje de reduccién de tiempo (ver

expresion 4.1) y el porcentaje de pérdida de calidad (ver expresion 4.2).

_ (SSE; — SSE;) 100
B SSE,

(4.1)

Donde, SSE; expresa la sumatoria del error al cuadrado obtenida por el algoritmo
estandar y SSF» expresa la sumatoria del error al cuadrado obtenida por el algoritmo

mejorado.

(&, — t,) * 100
T= # (42)

Donde, t; expresa el tiempo de ejecucion obtenido por el algoritmo estandar y
expresa el tiempo de ejecuciéon obtenido por el algoritmo mejorado, ambos con unidad

de tiempo en milisegundos.
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4.3 Diseno experimental

Con la finalidad de analizar el desempefio de las mejoras seleccionadas en la Seccion
4.1, se disen6 un conjunto de experimentos que permitié observar el comportamiento
de las mejoras més relevantes respecto al algoritmo K-means estandar y entre ellas. Es
importante destacar dos conjuntos de configuraciones, el primero, expresa los criterios
de seleccion de instancias (ir a Seccién 4.4) y el segundo describe las configuraciones

computacionales y experimentales (ir a Seccién 4.5).

Respecto a la seleccion de instancias de prueba, no se siguié un muestreo
probabilistico, en el caso particular de nuestro estudio, se seleccionaron las instancias
de prueba resueltas en las mejoras méas relevantes previamente seleccionadas, esto, con
la finalidad de replicar sus resultados y comparar su desempeno respecto a las otras

mejoras. Para méas detalle de las instancias de prueba, ir a la Seccion 4.4.

Considerando los parametros n, ky d de la complejidad del algoritmo K-means,

a continuacion se describen los experimentos propuestos para el analisis comparativo.
a) El experimento A se realiza bajo dos condiciones:

1) Resolver las instancias reales R1, R4 y R8 resueltas en el trabajo
propuesto por Fahim [58], con incrementos en el nimero de grupos.
Con esto se busca observar el comportamiento de las mejoras del
algoritmo K-means y su versién estandar al resolver las instancias con
diferentes valores de k. En estos casos, los valores de n y d se
mantienen fijos para cada instancia, mientras que el valor de k se
incrementa para cada instancia como se describe en la Tabla 4.2 (ir a

la pagina 57).

2) Resolver las instancias sintéticas S1, S2, S3 y S4 resueltas en el trabajo
propuesto por Pérez [19], fijando los valores n y d de acuerdo a las
caracteristicas mencionadas en la Tabla 4.3 (ir a la péagina 57) e
incrementar el nimero de grupos en k= 50, k=100, k=200, k=400 y

k=800. El objetivo es observar la manera en que el algoritmo K-means
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estandar y las mejoras relevantes seleccionadas se comportan al

realizar incrementos en el nimero de grupos y que tanto difieren los

resultados respecto a los resultados con instancias reales.

b) El experimento B se realiza bajo las siguientes condiciones:

¢)

Dado que las instancias sintéticas S1, S2, S3, y S4 son conjuntos de datos

enteros uniformemente distribuidos en un rango de valores similares (1-200),

se aprovechan las pruebas realizadas en el experimento A con dichas

instancias. El objetivo de este experimento es analizar el comportamiento de

las mejoras del algoritmo K-means y su version estandar al realizar

incrementos en el ntmero de objetos.

Para estas pruebas se fija el valor d=2 para todas las instancias, y se

analizan cinco casos:

1) Cuando k=50 y se incrementa el numero de
n=10000, n=20000, n=40000.

2) Cuando k=100 y se incrementa el ndmero de

n=10000, n=20000, n=40000.

3) Cuando k=200 y se incrementa el nimero de
n=10000, n=20000, n=40000.

4) Cuando k=400 y se incrementa el ndimero de

n=10000, n=20000, n=40000.

5) Cuando k=800 y se incrementa el ntmero de
n=10000, n=20000, n=40000.

objetos

objetos

objetos

objetos

objetos

en

en

€1

€1l

€1

n=2500,

n=2500,

n=2500,

n=2500,

n=2500,

El experimento C se caracteriza por resolver las instancias S5, S6, S7, S8, S9,

S10, S11 y S12 resueltas en el trabajo propuesto por Chiang [61], con el

objetivo de observar el desempeno del algoritmo K-means estandar y las

mejoras méas relevantes seleccionadas, al incrementar el numero de
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dimensiones. Para estos casos, se mantienen fijos los valores n=6000 y k=50
para cada instancia, mientras que los valores de d se incrementaron de la
siguiente manera; d=2, d=10, d=25, d=50, d=100, d=250, d=500, d=1000.

Adicionalmente, se desea observar el comportamiento de las mejoras

seleccionadas y el algoritmo K-means estandar en tres casos particulares:

1)

Al resolver la instancia R3 resuelta en [19] con valores de ny d iguales a 150
y 3, respectivamente, e incrementando el ntimero de grupos en k=3, k=5,
k=10, k=20, k=30, k=40, k=50. Es importante destacar que R3 es la
reconocida instancia Iris de la cual se conoce su agrupamiento 6ptimo y se

busca analizar los casos de coincidencia por cada mejora.

Al resolver instancias sintéticas de tipo real creadas aleatoriamente en un
rango de valores de 0-1 con una distribucién normal y gran cantidad de datos
tales como: S13 y S14 resueltas en [61]. La primera, con valores n=60000, d=2

y k=50. La segunda con valores n=600000, d=2 y k=50.

Al resolver instancias de prueba reales con una mayor dispersién de datos,
tales como R7 resuelta en [61]; y R2, R5 y R6 resueltas en [19]. El objetivo es
observar el comportamiento de las mejoras al resolver instancias apegadas a

la solucion de problemas reales.

4.4 Benchmark de instancias de prueba

Previo a la descripcion de los criterios de seleccion de las instancias de prueba para el

analisis comparativo, es importante destacar la existencia de dos tipos de instancias de

prueba: sintéticas y reales. Las instancias sintéticas se caracterizan por su creacién de

acuerdo a las necesidades del estudio, de manera general, se ha caracterizado la creacion

de instancias sintéticas con distribuciéon normal con el objetivo de tener un ambiente

controlado en las practicas experimentales. Por otra parte, las instancias reales son

conjuntos de datos que por lo general presentan mayor dispersion e incluso pueden
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alejarse de una distribucién normal. Estos datos provienen de diferentes dominios y
aplicaciones del mundo real, por ejemplo, datos médicos, fotograficos, biologicos,
coordenados, por mencionar sélo algunos. A modo de ejemplo en las Figuras 4.2 y 4.3

se muestran las distribuciones de instancias sintéticas y reales, respectivamente.

100 =
80 [+

60 =

20 [

0 20 40 60 80 100 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

a) b)

Figura 4.2 Distribucién de instancias sintéticas: a) Instancia bidimensional con n=10000 objetos
uniformemente distribuidos en un rango de valores de 1-100; b) Instancia bidimensional con n=6000
objetos aleatorios en un rango de valores de 0-1.
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Figura 4.3 Distribucién de instancias reales: a) Instancia New York con n=657308 y d=2; b) Instancia
Paris con n= 414528 y d=2.
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Mediante el andlisis de trabajos del estado del arte y trabajos realizados en
CENIDET se obtuvieron 83 instancias de prueba con las cuales se construyé un
Benchmark que costa de 30 instancias sintéticas y 53 instancias reales obtenidas de

importantes repositorios reconocidos por la comunidad cientifica [65], [66] y [67].

Durante este proceso se observé que hay instancias que se dividen en varios
archivos, presentan valores atipicos y en otros casos, se presentan en diferentes
formatos. Para resolver estos problemas, se utilizaron técnicas de Mineria de Datos que

permitieron llevar a cabo el pre-procesamiento de los datos.

Debido a la amplia coleccién de instancias de prueba se limité la seleccién de

instancias y se realiz6 un muestreo o selecciéon a priori bajo las siguientes restricciones:

a) De las 3 mejoras seleccionadas se obtuvieron 22 instancias de prueba, de las
cuales 3 corresponden a las instancias resueltas en [58], 8 a las instancias

resueltas en [19] y 11 corresponden a las instancias resueltas en [61].

b) Esta seleccién se realiz6 con el objetivo de replicar los experimentos de cada
mejora y observar su comportamiento respecto al algoritmo K-means estandar
y respecto a las otras mejoras, de manera que se puedan mostrar los casos en

que cada mejora presenta resultados més ventajosos.

¢) Otro aspecto importante es mostrar el comportamiento de los algoritmos al
solucionar instancias en diferentes escenarios, para esto se realizé un diseno

experimental descrito en la Seccion 4.3.

En la Tabla 4.2 se describen las instancias reales utilizadas en el analisis
comparativo, donde n es el niimero de registros, d representa el ntimero de dimensiones

y k indica el ntimero de grupos experimentados.
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Tabla 4.2 Instancias reales para el anélisis comparativo

ID Instancia n d k

R1 Abalone 4177 7 200, 400, 600, 800, 1000

R2  Concrete C. 1030 8 100

R3 Iris 150 3 3, 5, 10, 20, 30, 40, 50

R4  Letter R. 20000 16 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100
R5 New York 657308 2 400

R6 Skin S. 245057 3 100

R7  uci-sc 600 60 6

R8 Wind 6574 15 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160

Los datos sintéticos utilizados en la experimentacién fueron generados a partir de
las configuraciones indicadas en la Tabla 4.3, tomando como semilla la funciéon de tiempo

del sistema.

Tabla 4.3 Instancias sintéticas para el anélisis comparativo

ID Instancia n d K Rango de Tipo de datos
valores
S1 2,500 2500 2 50, 100, 200, 400, 800 1-50 Enteros
2 10,000 10000 2 50, 100, 200, 400, 800 1-100 Enteros
3 20,000 20000 2 50, 100, 200, 400, 800 1-200 Enteros
4 40,000 40000 2 50, 100, 200, 400, 800 1-200 Enteros
S5 DSH1 6000 2 50 0-1 Enteros
S6 DSH2 6000 10 50 0-1 Reales
S7 DSH3 6000 25 50 0-1 Reales
S8 DSH4 6000 50 50 0-1 Reales
S9 DSH5 6000 100 50 0-1 Reales
S10 DSH6 6000 250 50 0-1 Reales
S11 DSH7 6000 500 50 0-1 Reales
S12 DSHS8 6000 1000 50 0-1 Reales
S13 DSL1 60000 2 50 0-1 Reales
S14 DSL2 600000 2 50 0-1 Reales
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4.5 Implementacion y experimentacion
4.5.1 Configuraciones de implementacion

Se implementaron computacionalmente cuatro algoritmos, a saber, el algoritmo K-
means estandar y las tres mejoras més relevantes seleccionadas en la Seccién 4.1, éstas,

fueron codificados en lenguaje de programaciéon C.

Con el objetivo de estandarizar las implementaciones, se tomé como referencia
el algoritmo K-means estandar [29] y se mantuvieron fijos los criterios de inicializacion,
calculos de centroides y convergencia. La fase de inicializacioén consiste en la lectura de
centroides iniciales generados para la ejecucion de cada prueba, mientras que el criterio

de convergencia se fijo en detener el algoritmo hasta que los centroides ya no cambien.
4.5.2 Configuraciones del equipo

Para la implementacion y experimentacion se utiliz6 un equipo Mac Mini con la
siguiente configuracién: Procesador Intel Core i7, 16 Gb en memoria RAM, sistema

operativo Yosemite y compilador GCC versiéon 4.2.4.
4.5.3 Configuraciones de experimentacion

Con base en el disefio experimental, se obtuvieron 61 configuraciones, es decir, 61
pruebas que fueron ejecutadas 30 veces por 4 algoritmos. El total de ejecuciones

realizadas son 7,320 ejecuciones.

Las 30 ejecuciones se realizan con el objetivo de minimizar los errores debido a
la aleatoriedad. Es importante mencionar que para cada una de las 30 ejecuciones por
cada una de las 61 pruebas, se proporcion6 el mismo conjunto de centroides iniciales a
cada algoritmo, esto, con el fin de analizar sus resultados en igualdad de condiciones y

reducir de esta manera las variables para la comparacion.
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4.5.4 Configuraciones de inicializacion

Se utilizé6 un generador de centroides aleatorios para el cual, dada una instancia d-
dimensional D = {xq, x5, ... ,X,} v un valor k, se obtuvieron k ntmeros aleatorios del

conjunto de datos D y se mapearon sus valores a un archivo de texto plano.

Se generaron 1830 archivos de centroides iniciales, los cuales corresponden a 30

ejecuciones para cada una de las 61 pruebas realizadas en la experimentacion.

4.5.5 Creacion de herramientas

Para la creacion de datos sintéticos se disefié una herramienta que consiste en obtener
como valores de entrada el nimero de objetos n, el nimero de dimensiones d, el ntimero
de grupos k, el rango de valores y tipo de datos (enteros o reales). Por otra parte, debido
al gran ntimero de ejecuciones en la experimentacion, se disené una herramienta para
la ejecuciéon de las pruebas en serie. Esta herramienta recibe como entrada los archivos
de centroides iniciales de los algoritmos en cada corrida y consiste en la ejecucion de un

Shell, facilitando el manejo de archivos y la escritura de los resultados.

4.5.6 Resultados experimentales

Debido al gran ntiimero de datos obtenidos por multiples ejecuciones de los algoritmos,
se realizO un post-procesamiento de los datos. Primeramente se concentraron los
resultados de cada una de las 30 ejecuciones para cada prueba y posteriormente se
promediaron dichos resultados, por lo tanto, se obtuvieron 244 resultados que

corresponden a promedios de 30 ejecuciones de 61 pruebas realizadas por 4 algoritmos.

Los indices comparativos fueron calculados para cada uno de los resultados y se
realizaron graficas que apoyaron el proceso de anélisis. Es importante senalar que previo
a la fase de andlisis experimental se realizd la validacién estadistica de nuestros

resultados. En la Seccién 4.7 se muestran los resultados por cada experimento y se
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mencionan las observaciones mas relevantes. Para mas detalle en el Anexo B se

muestran las tablas generales de los resultados.

4.6 Validacion estadistica

Dado que las poblaciones de interés son: 1) un conjunto de instancias de pruebas
aplicables al algoritmo K-means y 2) un conjunto de resultados de SSE y tiempo al
resolver un conjunto de instancias de prueba con diferentes algoritmos; se obtuvieron 4
muestras de 61 resultados en términos de SSE y tiempo de ejecucion al resolver 22
instancias de prueba en diferentes escenarios con el algoritmo K-means estandar, Early

Classification, Enhanced K-means y Pattern Reduction, respectivamente.

Con base en el marco estadistico propuesto, primero se evalud el supuesto de
normalidad de datos, para esto, se realizaron histogramas de frecuencia y se aplicé la
prueba de Kolmogorov-Smirnov para cada muestra obtenida. Al analizar los resultados
de dichas pruebas se determiné que con un nivel de confianza del 95% las muestras no

presentan normalidad de datos (p<0.05).

En cuanto al supuesto de homocedasticidad de varianzas, se analizaron las
muestras mediante la prueba de Levene y se obtuvo que las muestras respecto a
soluciones de error al cuadrado obtenidas por la ejecucién de 4 algoritmos presentan
homogeneidad de varianzas (p=0.986), lo cual, confirma los resultados experimentales,
ya que se observé que las mejoras presentan una pérdida minima de calidad respecto a
la version estandar del algoritmo K-means. Por otra parte, se obtuvo que las muestras
respecto a las soluciones de tiempo de ejecucion obtenidas por 4 algoritmos no presentan

homogeneidad de varianzas (p<0.05).

Al no cumplirse los supuestos paramétricos, nos enfocamos a la aplicacién de
pruebas no paramétricas, y con este enfoque se evaluaron los resultados de las 30
ejecuciones para cada prueba. Se aplico la prueba de Wilcoxon estableciendo un nivel

de confianza del 95% y las hipotesis:
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Hy= Las diferencias en las soluciones de error al cuadrado obtenidas por la

ejecucion de dos algoritmos son debido a la aleatoriedad.

Hi= Las diferencias en las soluciones de error al cuadrado obtenidas por la

ejecucion de dos algoritmos no se deben a la aleatoriedad.

Los resultados obtenidos al realizar 366 pruebas de Wilcoxon sobre las muestras
indican que con un nivel de confianza del 95%, el 99.2% de los resultados presentan un
nivel de significancia p<0.05, por lo tanto, nuestros resultados experimentales no se

deben a la aleatoriedad, sino a los enfoques de solucién de cada algoritmo.

La validacion de los resultados experimentales nos permitié determinar si existe
diferencia estadisticamente significativa entre los algoritmos, para esto, se realizo la
prueba de Friedman, mediante la cual se determind que con un nivel de confianza del
95% los algoritmos mantienen una diferencia estadisticamente significativa (p<0.05).
Como paso final, se analizaron las pruebas de Wilcoxon con el objetivo de determinar

entre que pares de muestras se encontr6 dicha diferencia.

Un ordenamiento ascendente de la sumatoria del error al cuadrado y el tiempo
de ejecucion se realizd y se presenta en la Seccion 4.7. Los resultados de las pruebas

estadisticas realizadas se presentan de manera méas detallada en el Anexo C.
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4.7 Presentacion de resultados y validacion experimental

En las subsecciones siguientes se presentan los resultados para cada tipo de experimento

y se mencionan los patrones de comportamiento mas relevantes.
4.7.1 Resultados del experimento A

Mediante el analisis de los resultados se tuvieron observaciones importantes de modo
que en la Figura 4.4 se muestra el comportamiento de los algoritmos al resolver la
instancia R4 (experimento A), en la cual se aprecia una pérdida no significativa de la
calidad respecto a la version estandar del algoritmo K-means, mientras que, en la Figura
4.5 se observa que las variantes implementadas presentan una reduccién de tiempo de
ejecucion importante respecto al algoritmo K-means estandar. De manera general se
observa que para la mayoria de los casos el algoritmo Pattern Reduction presenta
mejores resultados en tiempo de ejecucion, sin embargo, su pérdida de calidad es mayor

que en Farly Classification y Enhanced K-means.
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Figura 4.4 Comportamiento de la SSE de los algoritmos implementados al

resolver la instancia Letters con incrementos en el nimero de grupos
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Figura 4.5 Comportamiento del tiempo de ejecucion de los algoritmos implementados

al resolver la instancia Letters con incrementos en el ntimero de grupos

En la Tabla 4.4 se muestra la pérdida de calidad de cada variante en comparaciéon
con la version estandar del algoritmo K-means. En este experimento se observa que a
medida que se incrementan los grupos, la pérdida de calidad aumenta con Enhanced K-
means, mientras que en Farly Classification y Pattern Reduction la pérdida de calidad
disminuye. Las cifras sombreadas, muestran los mejores resultados en términos de
pérdida de calidad, donde las cifras mas cercanas a cero expresan una similitud a la

funcién objetivo del algoritmo estandar.
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Tabla 4.4 Resultados del experimento A en términos de porcentaje de pérdida de calidad

K-means Early Enhanced Pattern
Instancia | Grupos | Estandar Classification K-means Reduction
SSE SSE % €& SSE % € SSE % &

Abalone 200 181 181 -0.27 182 -0.79 190 -4.92
Abalone 400 152 152 -0.08 153 -1.03 157 -3.70
Abalone 600 135 135 -0.01 136 -1.03 139 -3.14
Abalone 800 122 122 0.00 123 -0.98 126 -2.72
Abalone 1000 112 112 0.00 113 -0.89 115 -2.54
Letter R. 40 99377 100434 -1.06 99504 -0.13| 104510 -5.16
Letter R. 50 95111 96123 -1.06 95201 -0.09 99920 -5.06
Letter R. 60 91456 92430 -1.07 91659 -0.22 96426 -5.43
Letter R. 70 88550 89394 -0.95 88667 -0.13 93393 -5.47
Letter R. 80 86296 87111 -0.94 86435 -0.16 90886 -5.32
Letter R. 90 84185 84856 -0.80 84362 -0.21 88646 -5.30
Letter R. 100 82305 82897 -0.72 82499 -0.24 86701 -5.34
Wind 20 68738 69135 -0.58 68758 -0.03 70693 -2.84
Wind 40 62706 63059 -0.56 62790 -0.13 64664 -3.12
Wind 60 59685 59917 -0.39 59812 -0.21 61496 -3.03
Wind 80 57611 57771 -0.28 57747 -0.24 59186 -2.73
Wind 100 55996 56104 -0.19 56128 -0.24 57496 -2.68
Wind 120 54683 54763 -0.15 54825 -0.26 56118 -2.62
Wind 140 53594 53649 -0.10 53758 -0.31 54981 -2.59
Wind 160 52609 52659 -0.10 52814 -0.39 54015 -2.67

En la Tabla 4.5 se muestra el porcentaje de reduccion de tiempo por cada
algoritmo, de la misma forma que en la calidad, se observa que a medida que se
incrementan los grupos el porcentaje de reduccién de tiempo en Farly Classification y
Pattern Reduction disminuye, mientras que, en FEnhanced K-means se obtiene una

ganancia de tiempo mayor cuando se aumenta el nimero de grupos en las instancias

Letter R. y Wind.
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Tabla 4.5 Resultados del experimento A en términos de porcentaje de reduccién de tiempo

K-means Early Enhanced Pattern
Instancia | Grupos | Estandar Classification K-means Reduction
Tiempo |Tiempo| % T |Tiempo| % T |Tiempo| % T

Abalone 200 6273 3742 40.34 1487 76.29 1243 80.18
Abalone 400 8598 6470 24.75 2084 75.76 2233 74.02
Abalone 600 9871 8299 15.92 2556 74.10 3314 66.42
Abalone 800 10869 9566 11.99 3066 71.79 3314 69.50
Abalone 1000 12667 11096 12.41 3514 72.26 5030 60.29
Letter R. 40 54701 6035 88.97 16544 69.75 5531 89.89
Letter R. 50 59343 7719 86.99 20950 64.70 6642 88.81
Letter R. 60 70722 | 9831.80 86.10 22481 68.21 8073 88.58
Letter R. 70 85177 | 11598.6 86.38 22966 73.04 9588 88.74
Letter R. 80 101305 | 13233.4 86.94 25106 75.22 9885 90.24
Letter R. 90 95564 | 15368.2 83.92 24077 74.81 11388 88.08
Letter R. 100 103365 | 17330.4 83.23 2594 74.90 12725 87.69
Wind 20 6005 | 770.900 87.16 2367 60.58 647 89.22
Wind 40 11422 1884.20 83.50 3382 70.39 1305 88.57
Wind 60 15584 | 3268.50 79.03 3888 75.05 1778 88.59
Wind 80 16713 | 4671.80 72.05 4254 74.54 2347 85.95
Wind 100 18612 | 6092.90 67.26 4785 74.29 3047 83.63
Wind 120 19494 | 7675.80 60.63 5124 73.71 3483 82.13
Wind 140 21278 | 8988.80 57.76 5328 74.96 3907 81.64
Wind 160 24923 10964.1 56.01 5708 77.10 4346 82.56

Por otra parte, se observo que a medida que el nimero de grupo se aproxima al
ntmero de objetos (como en la instancia Abalone con k=800 y k=1000), el algoritmo
Early Classification presenta una pérdida de calidad aproximada al 0% (ver Tabla 4.4),

sin embargo, el porcentaje de reduccién de tiempo es menor al 15% (ver Tabla 4.5).

El comportamiento descrito anteriormente se puede observar en las Figuras 4.6
y 4.7 al resolver la instancia S1 con n=2500, d=2 e incrementos en el ntmero de grupos
k=50, k=100, k=200, k=400, k=800. Se estimo la distribucién de datos por grupo y se
obtuvo que para cada caso con este comportamiento, la proporcion de objetos por grupo
es igual a 6, por lo tanto se recomienda tomar en cuenta que dicha proporciéon sea mayor

a 6 para obtener mejores resultados en cuanto al tiempo de solucién.
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4.7.2 Resultados del experimento B

Respecto al comportamiento de los algoritmos con el tipo de experimento B, se observa
que a medida que se incrementa el nimero de objetos manteniendo una k=100, los
algoritmos presentan una reduccién considerable en tiempo de ejecucion, de los cuales,
para los casos de prueba, la mejora Farly Classification obtuvo una reduccion de tiempo
mayor sin pérdida significativa de la calidad, esto, debido a su enfoque de exclusién de

objetos de futuros calculos (ver Figura 4.8 y Figura 4.9).
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Figura 4.8 Comportamiento de los algoritmos en términos de SSE al
resolver las instancias S1, S2, S3 y S4 con k=100



68 | Capitulo 4: Aplicacién de la metodologia propuesta y resultados

x 103
60 A
=o= K-means Estidndar
=+= Early Classification
50 | === Enhanced K-means
== Pattern Reduction

'Y
=]
T

Tiempo de ejecucion (ms)
(V] [
o o
T I

[
[==]
T

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000
Ntuimero de datos

Figura 4.9 Comportamiento de los algoritmos en términos de tiempo de
ejecucién al resolver las instancias S1, S2, S3 y S4 con k=100

La Tabla 4.6 representa la pérdida de calidad de cada variante en comparacion
con la version estandar del algoritmo K-means con la ejecuciéon del experimento B. En
este experimento se observa que el algoritmo Enhanced K-means presenta una pérdida
de calidad menor a las otras variantes, sin embargo, el algoritmo Farly Classification

muestra un buen desempenio con una pérdida de calidad menor al 3%.
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K-means
, Early Classification | Enhanced K-means | Pattern Reduction
Instancia Grupos Estandar
SSE SSE % & SSE % & SSE % €

2500 50 6806 6915 -1.60 6865 -0.86 7188 -5.61
2500 100 4852 4890 -0.78 4910 -1.20 5065 -4.39
2500 200 3451 3457 -0.17 3499 -1.38 3563 -3.24
2500 400 2444 2445 -0.02 2472 -1.13 2490 -1.88
2500 800 1704 1704 0.00 1713 -0.51 1713 -0.52
10000 50 54177 55614 -2.65 54355 -0.33 58240 -7.50
10000 100 38363 39214 -2.22 38625 -0.68 40978 -6.82
10000 200 27255 27624 -1.35 27485 -0.84 28756 -5.51
10000 400 19367 19484 -0.60 19587 -1.13 20246 -4.54
10000 800 13784 13796 -0.09 13958 -1.26 14216 -3.13
20000 50 153163 157823 -3.04 153591 -0.28 165343 -7.95
20000 100 108233 111046 -2.60 108719 -0.45 116204 -7.37
20000 200 76673 78142 -1.92 77105 -0.56 81451 -6.23
20000 400 54414 55031 -1.13 54840 -0.78 57293 -5.29
20000 800 38690 38866 -0.45 39108 -1.08 40323 -4.22
40000 50 432573 444106.1 -2.67 433020 -0.10 461749 -6.74
40000 100 305172 312266 -2.32 305787 -0.20 324437 -6.31
40000 200 216011 220729 -2.18 216771 -0.35 230194 -6.57
40000 400 153156 155575 -1.58 153905 -0.49 161927 -5.73
40000 800 108735 109837 -1.01 109545 -0.74 114426 -5.23

Respecto al porcentaje de reduccién de tiempo en la Tabla
una superioridad del algoritmo Farly Classification. Coémo

experimento A, se puede contrastar que cuando n es menor y el

4.7 se puede observar
se mencion6é en el

numero de grupos se

eleva, el algoritmo aumenta su tiempo de ejecucién como en los casos de n=2500 con
k= 100, 200, 400 y 800 y n=10000 y 20000 objetos con k=100. Por el contrario, el

algoritmo Enhanced K-means tiene un buen desempeno al incrementarse el niimero de

grupos y menor nimero de objetos.
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Tabla 4.7 Resultados del experimento B en términos de porcentaje de reduccién de tiempo

K-means Early Enhanced Pattern
Instancia | Grupos | Estandar Classification K-means Reduction
Tiempo |Tiempo| % T |Tiempo| % T |Tiempo| % T
2500 50 368 72 80.42 100 72.63 7 78.89
2500 100 578 152 73.59 133 76.85 137 76.22
2500 200 716 322 54.94 183 74.44 248. 65.28
2500 400 930 623 33.00 274 70.50 438 52.83
2500 800 1273 1124 11.70 443 65.13 612 51.90
10000 50 3958 284 92.80 1009 74.49 446 88.74
10000 100 6523 595 90.87 1361 79.13 802 87.70
10000 200 8372 1301 84.45 1678 79.95 1426 82.96
10000 400 11269 2888 74.37 2189 80.58 2404 78.66
10000 800 13430 6244 53.51 2971 77.88 4203 68.70
20000 50 10552 559 94.69 2782 73.63 1084 89.72
20000 100 20464 1188 94.19 4254 79.21 2049 89.99
20000 200 28725 2533 91.18 5320 81.48 3578 87.54
20000 400 40085 5599 86.03 6700 83.28 6056 84.89
20000 800 48673 12575 74.16 8813 81.89 10775 77.86
40000 50 25790 1116 95.67 8296 67.83 2716 89.47
40000 100 58343 2293 96.07 13334 77.15 5076 91.30
40000 200 96967 5146 94.69 17368 82.09 9087 90.63
40000 400 131262 10965 91.65 21792. 83.40 15607 88.11
40000 800 170438 24507 85.62 27710 83.74 27003 84.15

4.7.3 Resultados del experimento C

El experimento C consistié en probar el desempeno de los algoritmos y observar su
comportamiento al incrementar el nimero de dimensiones desde 2 a 1000 para el mismo

n=6000 y k=50.

La Tabla 4.8 muestra que a medida que se incrementa el niimero de dimensiones,

se disminuye la pérdida de calidad en las tres variantes implementadas.
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Tabla 4.8 Resultados del experimento C en términos de porcentaje de pérdida de calidad

K-means Early Enhanced Pattern
Instancia n d k Estandar | Classification K-means Reduction
SSE SSE % € SSE % € SSE % €
DSH1 6000 2 50 320 330 -2.99 323 -1.01 343 -7.30
DSH2 6000 10 50 3781 3803 -0.57 3787 -0.14 3879 -2.59
DSH3 6000 25 50 7503 7508 -0.07 7510 -0.09 7590 -1.16
DSH4 6000 50 50 11345 11345 0.00 11350 -0.04 11426 -0.71
DSHb5 6000 100 50 224 229 -2.10 227 -1.18 239 -6.84
DSH6 6000 250 50 26828 26828 0.00 26832 -0.01 26875 -0.17
DSH7 6000 500 50 38261 38261 0.00] 38263 -0.01 38289 -0.07
DSHS8 6000 1000 50 54312 54312 0.00 54314 0.00 54324 -0.02

Por otra parte, en la Tabla 4.9 se puede observar que a pesar de presentar menor
pérdida de calidad, Farly Classification y Enhanced K-means aumentan su tiempo de
ejecucion al incrementarse el niimero de dimensiones; mientras que el algoritmo Pattern

Reduction presenta reducciones de tiempo superiores al 70% y una pérdida de calidad
menor al 2% para los casos DSH3, DSH4, DSH6, DSH7 y DSHS.

Tabla 4.9 Resultados del experimento C en términos de porcentaje de reducciéon de tiempo

K-means Early Enhanced Pattern
Instancia n d k Estandar Classification K-means Reduction

Tiempo | Tiempo| % T |Tiempo| % T |Tiempo| % T
DSH1 6000 2 50 1579 172 89.1 404 74.4 251 84.1
DSH2 6000 10 50 9142 1628 82.2 2598 71.5 1262 86.2
DSH3 6000 25 50 18264 6748 63.0 5667 68.9 3085 83.1
DSH4 6000 50 50 27555 16899 38.7 9291 66.2 5678 79.4
DSH5 6000 100 50 2556 374 85.4 519 79.6 436 82.9
DSH6 6000 250 50 81986 75572 7.82 29632 63.8 22475 72.6
DSH7 6000 500 50 124854 120560 3.44 49131 60.6 42308 66.1
DSHS 6000 1000 50 206349 | 195695 5.16 81387 60.5 75589 63.4
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4.7.4 Resultados del andlisis de la instancia Iris

La instancia Iris (R3), es un conjunto de datos comunmente reconocido por la
comunidad cientifica, la cual, consta de 150 objetos en 3 dimensiones que expresan
medidas de la longitud del sépalo, ancho del sépalo y longitud del pétalo. Es importante
mencionar que esta instancia se ha estudiado en muchos trabajos de agrupamiento de
datos, donde su agrupamiento 6ptimo es conocido e indica las especies de Iris (ver
Figura 4.10).
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Figura 4.10 Distribucién de datos de la instancia Iris

Con la finalidad de mostrar el comportamiento del algoritmo K-means estandar
y las mejoras seleccionadas en la Secciéon 4.1, se realizé una ejecucion de cada algoritmo
para resolver la instancia Iris con la siguiente configuracion: n=150, d=3, k=3, y los

centroides iniciales mu= (7.7, 2.6, 6.9), mo= (5.2, 4.1, 1.5) y ms= (5.6, 3.0, 4.5).

En la Figura 4.11 se muestra el agrupamiento final al resolver la instancia con
cada algoritmo. Es relevante mencionar que de acuerdo a la solucién optima de la
instancia, el algoritmo K-means estandar agrup6 134 objetos correctamente, mientras
que Farly Classification, FEnhanced K-means y Pattern Reduction agruparon

correctamente 129, 125 y 116 objetos, respectivamente.
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Figura 4.11 Solucién de la instancia Iris por cada algoritmo

Se realizaron otras ejecuciones para observar mas a detalle el comportamiento
de las mejoras respecto a la version estandar del algoritmo K-means. Los resultados de

promedios de 30 ejecuciones para cada una de las pruebas en términos de porcentaje de



74 | Capiiulo 4: Aplicacién de la metodologia propuesta y resultados

pérdida de calidad y porcentaje de reduccién de tiempo se muestran en la Tabla 4.10.
Las celdas marcadas con amarillo indican los mejores resultados en términos de
porcentaje de pérdida de calidad, mientas que las celdas marcadas con rojo, indican los

mejores resultados en términos de porcentaje de reduccion de tiempo.

Se puede observar una ventaja significativa de la mejora Farly Classification al
obtener en la mayoria de los casos una menor pérdida de calidad, sin embargo, su
reduccion de tiempo es menor respecto a las otras mejoras. Por otra parte se puede
observar un buen comportamiento de la mejora Enhanced K-means, donde, su pérdida
de calidad no es significativa y presenta un tiempo de reducciéon de hasta 57.98%.
Finalmente, es destacable el tiempo de reduccién de la mejora Pattern Reduction, sin
embargo, como se ha venido analizando, ésta, presenta una pérdida de calidad elevada,
donde, su pérdida de calidad minima es aproximadamente dos veces la pérdida de

calidad maxima de Farly Classification o Enhanced K-means.

Tabla 4.10 Resultados de las pruebas con la instancia R3 (Iris)

Early Enhanced Pattern
Instancia | Grupos Classification K-means Reduction
% € % T % € % T % € % T

3 -0.25 33.91 -0.10 19.23 -5.72

5 -1.11 49.47 -0.05 35.69 -6.13
R3 (Iris) 10 -0.51 42.62 -1.09 47.02 -5.12

20 -0.08 34.58 -0.97 54.47 -3.37

30 -0.05 27.80 -1.29 -4.35 54.41

40 -0.11 22.73 -1.20 -4.21 52.38

50 0.00 13.21 -0.85 -2.65 40.37
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4.7.5 Resultados de pruebas con instancias S13 y S14

De acuerdo con las pruebas realizadas en el experimento B, se determind que la mejora
Early Classification presenta una ventaja al trabajar con instancias con gran cantidad
de objetos. Para continuar con este andlisis en la Tabla 4.11 se presentan los resultados
de promedios de 30 ejecuciones al resolver las instancias S13 y S14 con valores de tipo

real con una distribucién normal en un rango de valores de 0-1.

Como se puede observar, en términos de porcentaje de reduccion de tiempo es
sobresaliente la ventaja que presenta la mejora Farly Classification, ya que llegd a
reducir méas del 97% del costo computacional con una pérdida de calidad de tan sélo el
3.11%. En amarillo se marcan los mejores resultados respecto al porcentaje de pérdida
de calidad, donde, Enhanced K-means presenta un buen desempeno al reducir mas del

50 % del tiempo de solucion.

A pesar de obtener una reduccién de tiempo por encima del 90%, Pattern
Reduction mantiene elevada su pérdida de calidad, sin embargo, en la mayoria de los
casos donde se resuelven instancias con una distribucién normal, ésta, no eleva su
pérdida de calidad a méas del 10%. Otros casos con diferente distribucién de datos son

analizados en la siguiente subseccion.

Tabla 4.11 Resultados de las pruebas con las instancias S13 y S14

Early Classification | Enhanced K-means | Pattern Reduction
Instancia | n d k| % ¢ % T % & % T % & % T

S13 (DSL1) | 60000 2 50 -3.11 -0.08 66.7 -8.05 90.2
S14 (DSL2) [ 600000 2 50 -3.07 -0.02 53.9 -7.43 90.0
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4.7.6 Resultados de pruebas con instancias con mayor dispersion de datos

Es destacable mencionar que se realizaron pruebas con instancias que presentan datos
con mayor dispersion como el caso de R2, R5, R6 y R7, donde el algoritmo Pattern
Reduction obtiene mejores resultados de tiempo (ver Tabla 4.13), sin embargo, en
términos de porcentaje de pérdida de calidad presenta una pérdida significativa de hasta
un 24.9% (ver Tabla 4.12), esto, debido a su enfoque de compresién de objetos que se
encuentran cercanos a la media. Cuando los datos no cumplen una normalidad, se
excluyen objetos de futuros calculos erréneamente, por lo tanto, este algoritmo tiene

mejores resultados con instancias que presentan datos normales.

Respecto a los resultados observados en estas pruebas, se determina que el
algoritmo Enhanced K-means presenta mejores resultados al reducir hasta 78% de

tiempo con una pérdida de calidad menor al 2%, esto, debido a que la heuristica de

optimizacion se enfoca en la reduccion del niimero de grupos.

Tabla 4.12 Resultados de porcentaje de pérdida de calidad al resolver

instancias con mayor dispersién de datos

K-means Early Enhanced Pattern
Instancia | Grupos Estandar Classification K-means Reduction
SSE SSE % € SSE % € SSE % €
Concrete 100 42890 42941 -0.12 43719 -1.93 45062 -5.06
Skin 100 1881762 | 1965730 -4.46| 1898027 -0.86 | 2351598 -24.9
New York 100 1439 1501 -4.32 1460 -1.44 1781 -23.8
Uci-Sc 6 23420 23431 -0.05 23434 -0.06 23930 -2.18

Tabla 4.13 Resultados de porcentaje de reduccion de tiempo al resolver

instancias con mayor dispersién de datos

K-means Early Enhanced Pattern
Instancia | Grupos Estandar Classification K-means Reduction
Tiempo | Tiempo| % T |Tiempo| % T | Tiempo| % T
Concrete 100 345 243 29.62 111 67.65 135 60.76
Skin 100 401905 60332 84.99 99854 75.15 23224 94.22
New York 100 2015454 539107 73.25 423637 78.98 213850 89.39
Uci-Sc 6 80 42 47.22 51 35.72 38 52.50
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4.7.7 Casos de dominancia de las mejoras del algoritmo K-means

Derivado de las observaciones, se determiné que los experimentos realizados eran
suficientes para soportar el analisis comparativo, por lo tanto, en la Tabla 4.14 y la
Tabla 4.15 se presenta un ordenamiento ascendente de la sumatoria del error al
cuadrado por cada mejora en la soluciéon de cada prueba. Este ordenamiento expresa
los casos de dominancia de cada mejora. En la columna 1 se mencionan las instancias
de prueba. En las columnas 2, 3 y 4 se describen las configuraciones de cada prueba
mediante los valores n, d, y k, los cuales expresan el nimero de objetos, nimero de
dimensiones y nimeros de grupos, respectivamente. En la columna 5 se muestra un
ordenamiento donde el algoritmo asociado a la izquierda presenta mejores resultados,

es decir menor pérdida de calidad.

De forma general se puede observar que los algoritmos Fnhanced K-means y
FEarly Classification predominan, obteniendo mayor niimero de casos de dominancia: 33
y 28 casos de dominancia, respectivamente.

De los 33 casos de dominancia de la mejora FEnhanced K-means, 15 casos
corresponden a la solucién de instancias reales (R3, R4 y R8) y 18 casos a la solucién
de instancias sintéticas (S2, S3, S4, S13 y S14). Mediante el andlisis de estos casos se

observd que dicha ventaja se debe a que las instancias se agruparon en grandes valores
de k, donde k<n y k<d.

De los 28 casos de dominancia de la mejora FEarly Classification, 16 casos
corresponden a la solucién de instancias reales (R1, R3, R5, R6, R7 y algunos casos con
R8) y 12 casos a la solucién de instancias sintéticas (S1, S2, S7, S8, S10, S11 y S12).
Mediante el analisis de estos casos se observo que dicha ventaja se debe a que las
instancias resueltas presentan grandes cantidades de objetos y se agrupan en valores de
k proporcionales. Un patrén de comportamiento relevante se observé en algunos casos
como en R1, R3 y S1, donde, se estim6 el nimero de objetos por grupo y se identificd
que cuando esta proporcién es muy pequenia (en la mayoria de los casos menor a 10
objetos por grupo), la mejora Early Classification presenta un comportamiento similar
al algoritmo estandar donde su pérdida de calidad fue aproximada a 0% y su reduccion

de tiempo fue menor al 30%.
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Tabla 4.14 Ordenamiento ascendente por cada instancia real en funcién de la SSE (casos de

dominancia)

Instancia n d | k |Ordenamiento ascendente de la SSE (casos de dominancia)
R1 4177 7| 200| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R1 4177 7| 400| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R1 4177 | 7| 600| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R1 4177 | 7| 800| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R1 4177 7]1000| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R2 1030 | 8| 100| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R3 150 3 3| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R3 150 3 5| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R3 150 3 10| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R3 150 3 20| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R3 150 3 30| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R3 150 3 40| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R3 150 3 50| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R4 20000 | 16 40| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R4 20000 | 16 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R4 20000 | 16| 60| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R4 20000 | 16| 70| Enhanced K-means < Farly Classification < Pattern Reduction
R4 20000 | 16 80| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R4 20000 | 16 90| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R4 20000 |16 | 100| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R5 657308 | 2| 400| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R6 245057 | 3| 100| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R7 600 | 60 6| FEarly Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
RS 65740 | 15 20| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
RS 65740 | 15 40| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
RS 65740 | 15 60| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
RS 65740 | 15 80| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
R8 65740 | 15| 100| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
R8 65740 | 15| 120| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
RS 65740 [ 15| 140| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
RS 65740 [ 15| 160 | Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
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dominancia)

JInstancia n d k | Ordenamiento ascendente de la SSE (casos de dominancia)
S1 2500 2| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S1 2500 21100 | Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S1 2500 21200| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S1 25000 21400| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S1 25000 21800 | Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S2 10000 2| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S2 10000 21100| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S2 10000 21200| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S2 10000 21400| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S2 10000 2|800| FEarly Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S3 20000 2| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S3 20000 21100| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S3 20000 21200| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S3 20000 21400| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S3 20000 2|800| FEarly Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S4 40000 2| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S4 40000 21100| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S4 40000 21200| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S4 40000 21400 | FEnhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S4 40000 2|800| FEnhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
Sh 6000 2| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S6 6000 10| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S7 6000 25| 50| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S8 6000 50| 50| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S9 6000 | 100| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S10 6000 | 250| 50| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S11 6000 | 500| 50| Early Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S12 6000 | 1000 | 50| Farly Classification < Enhanced K-means < Pattern Reduction
S13 60000 2| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction
S14 600000 2| 50| Enhanced K-means < Early Classification < Pattern Reduction

Al igual que en las tablas anteriores, en la Tabla 4.16 y la Tabla 4.17 se presenta
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un ordenamiento del desempeno de las mejoras en términos de tiempo de ejecucion por

cada instancia real y sintética, respectivamente. Las columnas de cada tabla presentan

las mismas descripciones dadas anteriormente y se puede observar que para la mayoria

de los casos el algoritmo Pattern Reduction presenta menores tiempos de ejecucion, sin
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embargo, como se analizd anteriormente, su pérdida de calidad es mayor respecto a las
mejoras Farly Classification 'y Enhanced K-means.
Los casos de dominancia observados son 29 casos por Pattern Reduction, 17 casos

por Farly Classification y 15 casos por Enhanced K-means.

De los 29 casos de dominancia por Pattern Reduction, 23 corresponden a la
solucién de instancias reales (R3, R4, R5, R6, R7 y R8) y 6 a la solucién de instancias
sintéticas (S6, S7, S8, S10, S11, S12). Mediante el andlisis de estos casos se observé que
de acuerdo al método de discriminaciéon existen objetos que se discriminan
tempranamente sobre todo si no presentan una distribuciéon normal o los centroides
iniciales no son tratados. Para los casos que presentan una distribucién normal se
obtuvieron pérdidas de calidad no mayores a 10% y tiempos de reduccién por arriba del
60%, por lo tanto esta mejora se recomienda para los casos en que se quiera obtener
una solucién rapida, sobre todo en instancias con grandes dimensiones y distribucion

normal.

Los 17 casos de dominancia por Farly Classification corresponden a la solucion
de las instancias sintéticas (S2, S3, S4, S5 y S9). Mediante su analisis se observé que
esta mejora presenta muy buenos resultados, donde el porcentaje de reduccién promedio
oscila entre el 70% y 90% con pérdidas de calidad menores al 4%. Esta se presenta como
una alternativa en la soluciéon de instancias con grandes cantidades de objetos con un

costo computacional reducido y una pérdida de calidad no significativa.

Por dltimo, de los 15 casos de dominancia por FEnhanced K-means, 8
corresponden a la solucién de instancias reales (R1, R2, R5, R6 y R7) y 7 corresponden
a la solucién de instancias sintéticas (S1 y S3). Mediante el andlisis de estos casos se
observé que éste algoritmo presenta un buen desempeno, ya que debido a su método de
discriminacion, sélo realiza dos calculos de distancia y una comparacion por cada objeto,
por lo que no arriesga la calidad de manera significativa. Para la mayoria de los casos
se observé una pérdida de calidad menor al 1.93 % y reducciones de tiempo de hasta el
83.4%. A pesar de que la reduccién de tiempo no es la mejor, es destacable la calidad

de la solucion que esta mejora presenta.
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Tabla 4.16 Ordenamiento ascendente por cada instancia real en funcién del tiempo de ejecucién (casos

de dominancia)

. Ordenamiento ascendente del tiempo de ejecucién (casos de
Instancia n d k . q
dominancia)
R1 4177 7| 200 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
R1 4177 7| 400 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
R1 4177 7| 600 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
R1 4177 7| 800 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
R1 4177 7| 1000 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
R2 1030 8| 100 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
R3 150 3 3 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R3 150 3 5 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R3 150 3 10 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
R3 150 3 20 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
R3 150 3 30 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
R3 150 3 40 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
R3 150 3 50 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
R4 20000| 16 40 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R4 20000 | 16 50 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R4 20000 | 16 60 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R4 20000 | 16 70 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R4 20000 | 16 80 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R4 20000 | 16 90 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R4 20000| 16| 100 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R5 657308 2| 400 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
R6 245057 3| 100 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
R7 600 | 60 6 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
RS 65740 15 20 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
RS 65740 15 40 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
RS 65740 15 60 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
RS 65740 15 80 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
RS 65740 15| 100 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
RS 65740 15| 120 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
RS 65740 15| 140 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
RS 65740 15| 160 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
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Tabla 4.17 Ordenamiento ascendente por cada instancia sintética en funcién del tiempo de ejecucion

(casos de dominancia)

. Ordenamiento ascendente del tiempo de ejecucién (casos de
Instancia| n d | k . .
dominancia)
S1 2500 2| 50 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S1 2500 21100 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
S1 2500 21200 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
S1 25000 21400 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
S1 25000 21800 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
S2 10000 2] 50 Farly Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S2 10000 21100 Farly Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S2 10000 2 | 200 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S2 10000 21400 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
S2 10000 2 | 800 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
S3 20000 2] 50 Farly Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S3 20000 21100 Farly Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S3 20000 2 | 200 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S3 20000 2 | 400 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S3 20000 21800 Enhanced K-means < Pattern Reduction < Early Classification
S4 40000 2] 50 Farly Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S4 40000 2| 100 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S4 40000 2 | 200 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S4 40000 2 | 400 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S4 40000 21800 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S5 6000 2] 50 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S6 6000 10| 50 Pattern Reduction < Early Classification < Enhanced K-means
S7 6000 | 25| 50 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
S8 6000 50| 50 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
S9 6000 | 100| 50 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S10 6000 | 250| 50 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
S11 6000 | 500| 50 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
S12 6000 | 1000 | 50 Pattern Reduction < Enhanced K-means < Early Classification
S13 60000 2] 50 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
S14 600000 2] 50 Early Classification < Pattern Reduction < Enhanced K-means
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4.8 Conclusiones del analisis comparativo
En la Tabla 4.18 se presenta un cuadro comparativo de las mejoras mas relevantes del

algoritmo K-means seleccionadas, en el cual se puntualizan las observaciones maés

sobresalientes al resolver las instancias de prueba contempladas en el caso de estudio.

Tabla 4.18 Cuadro comparativo de mejoras mas relevantes al algoritmo K-means

Algoritmo

Caracteristica

Early Classification

Enhanced K-means

Pattern Reduction

Pardmetro que reduce

n

k

Técnica de

optimizacién

Descartar objetos de futuros
calculos mediante la
construccién de un umbral y
un indice de equidistancia,
donde los objetos cuyo indice
de equidistancia es mayor al
umbral de equidistancia son

discriminados de calculos

Guarda la distancia de cada
objeto a su centroide méas
cercano y en la siguiente

iteracion sélo calcula la

distancia hacia el mismo

centroide. Si su distancia
actual es menor o igual a la

distancia previa, se evitan

Mediante el calculo de la
media, comprime los
objetos méas cercanos en
un patrén
representativo, de
manera que se evitan

célculos redundantes.

futuros. los demaés célculos.
Maéximo porcentaje de
» . 97.82% 83.74% 94.22%
reduccién de tiempo
Minimo porcentaje de
reduccién de tiempo 3.44% 19.23% 40.37%
Méximo porcentaje de 46 1 03% 0107
pérdida de calidad o e o
Minimo porcentaje de
10 o
pérdida de calidad 0% 0% -0.02%
Casos de dominancia
respecto a la menor 28 33 0

pérdida de calidad
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Tabla 4.18 Cuadro comparativo de mejoras més relevantes al algoritmo K-means (continuacion)

Algoritmo

Caracteristica

Early Classification

Enhanced K-means

Pattern Reduction

Casos de dominancia
respecto a la mayor

reduccién de tiempo

17

15

29

Ventajas

Este algoritmo presenta
buenos resultados en la

mayoria de los casos, sin

embargo, presenta ventaja al

trabajar con grandes

cantidades de objetos.

Este algoritmo presenta
buenos resultados para la
mayoria de los casos, de
forma particular, sus
resultados se favorecen al
trabajar con mayores

valores de k.

Este algoritmo presenta
buenos resultados sobre
todo en gran ntimero de

dimensiones.

Desventajas

Para los casos de prueba, este

algoritmo present6 una

desventaja cuando el niimero

de grupos se incrementa de
tal modo que se aproxima al

nimero de objetos.

En los casos de prueba, este
algoritmo presentd una
desventaja cuando se tiene
un gran nimero de objetos

agrupados en pocos grupos.

En los casos de prueba,
este algoritmo se ve
afectado cuando los

datos no presentan una

distribucién normal.




Capitulo

Conclusiones y trabajos futuros

“No hay mejor medida de lo que una persona es que lo que hace cuando tiene completa

libertad de elegir”
William Buelger (1954)

En este capitulo se presentan las aportaciones y conclusiones a las que se llegaron en el
desarrollo de esta investigaciéon. También, se sugieren algunos trabajos futuros para dar

continuidad a esta linea de investigacion.
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5.1 Conclusiones

Con el desarrollo de esta investigaciéon se muestra que es factible realizar un andélisis
comparativo de la mejora FEarly Classification y las dos mejoras mas relevantes del
algoritmo K-means en su fase de clasificacion mediante métodos experimentales y un

mecanismo de comparacion de algoritmos.

Las principales aportaciones de esta investigacién son:
1) Seleccion de las mejoras mas relevantes al algoritmo K-means en su fase
de clasificacién.
2)  Adecuacion y uso de la metodologia de McGeoch para el anélisis

comparativo de algoritmos.

Con relacién a la seleccion de las dos mejoras mas relevantes se utilizaron
principios de revision sistematica, recuperando 39 trabajos que presentan mejoras al
algoritmo K-means en su fase de clasificacion. Se realizdé un ordenamiento descendente
de los 10 articulos mas citados en Scopus y Google Académico y mediante el analisis de
dichos trabajos, se seleccionaron las mejoras Enhanced K-meansy Pattern Reduction.

Respecto a la metodologia para la comparacion de algoritmos, se validé mediante
su aplicacion a un caso de estudio, donde se compararon las tres mejoras mas relevantes
del algoritmo K-means en su fase de clasificacion y para ello se utilizd un enfoque
experimental y rigor estadistico. Las principales conclusiones se describen a

continuacion.

a) En comparacion con el algoritmo K-means estandar, la mejora Enhanced K-
means presenté pérdidas de calidad menores al 2%, Early Classification
obtuvo pérdidas de calidad menores al 5% y Pattern Reduction presentd
pérdidas de calidad de hasta 24.97%. Por otra parte, en términos de eficiencia,
la mejora Enhanced K-means presentd reducciones de tiempo de ejecucion de
hasta 83.74 %, Early Classification presentd una mejora en la eficiencia de

hasta 97.82% y Pattern Reduction presentd reducciones de tiempo de hasta
94.22%.
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Se identificaron 33 casos en los que la mejora Enhanced K-means presentd
mejores resultados en términos de calidad. Los casos mas representativos se
obtuvieron al resolver las instancias R4, R5, R6, R8, S2, S3, S4, S13 y S14
(ver Tablas 4.2 y 4.3). Mediante la observacién de estos casos se determind
su uso para instancias similares a las mencionadas anteriormente. Sus
resultados son favorables, presentando una pérdida de calidad maxima de

1.93% y reducciones de tiempo desde 40% hasta 83.74%.

Se identificaron 28 casos en los que la mejora Farly Classification presenté
mejores resultados en términos de calidad. Los casos mas representativos se
obtuvieron al resolver las instancias R1, R3, R7, R8, S1 y S2 (ver Tablas 4.2
y 4.3). Mediante la observacién de estos casos se determiné que el uso de esta
mejora se recomienda para la soluciéon de instancias con caracteristicas
similares a las mencionadas anteriormente. Se observaron casos como R1 con
k=200, 400, 600, 800 y 1000 grupos, donde no se presenté pérdida de calidad
pero se obtuvieron reducciones de tiempo menores al 15%, sin embargo, en
otros casos como en S14, se obtuvieron reducciones de tiempo de ejecucién
de hasta 97.8 % y una pérdida de calidad de tan sélo 3%.

Se identificaron 29 casos en los que la mejora Pattern Reduction presentd
mejores resultados en términos de reduccion de tiempo, sin embargo, ésta,
present6 una pérdida de calidad minima de 5% y mdaxima de hasta 24.97%.
Mediante el anédlisis de los casos se identific6 que debido al enfoque de
solucion el algoritmo presenta desventajas al resolver instancias con
distribucién no uniforme o con datos dispersos como en las instancias R5 y
R6 (ver Tabla 4.2). Por otra parte, se observé un buen desempeno en la
solucion de las instancias S6, S7, S8, S9, S10, S11 y S12 (ver Tabla 4.3), por
lo cual se recomienda su aplicaciéon para la soluciéon de instancias con gran

numero de dimensiones y una distribucién normal.
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5.2 Trabajos futuros

Con base en las observaciones obtenidas en esta tesis, a continuacién se sugiere el

desarrollo de dos trabajos futuros:

a) En esta investigacién se utilizaron principios de revisién sistemdtica con reglas
especificas de exclusion e inclusién para este estudio, sin embargo, se observo
que existe una amplia literatura sobre la aplicacion y mejora continua del
algoritmo K-means. Por tal motivo, se propone desarrollar un marco de
referencia que clasifique los trabajos sobre el algoritmo K-means con el objetivo

de facilitar la revisién del estado del arte.

b) Durante el proceso de seleccion de algoritmos se observd que existen trabajos
recientes que atn no cuentan con nimero de citas pero presentan resultados
prometedores. En este sentido, se propone tomar como referencia los mejores
resultados de este estudio y analizar los nuevos enfoques, con el objetivo de

determinar nuevas mejoras relevantes y ampliar esta investigacion.
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Anexo

Analisis de las mejoras mas

relevantes del algoritmo K-means

En este Anexo se realiza un anélisis del funcionamiento y especificaciones de las 3
mejoras mas relevantes del algoritmo K-means seleccionadas en este trabajo.

A-1. An efficient Enhanced K-means clustering algorithm

Dado que el algoritmo K-means es un método iterativo para dividir un conjunto de
objetos en diferentes grupos en funciéon al centroide méas cercano, su complejidad
computacional aumenta a medida que se incrementa el tamano (n) de las instancias a
resolver. Mediante esta observacion, los autores se formulan la pregunta -;Por qué no
beneficiarse de cada iteracion del algoritmo? - Con este enfoque, en este trabajo se
propone una mejora al algoritmo K-means denominada Fnhanced K-means, donde la
idea es, guardar la distancia de cada objeto al centroide mas cercano en cada iteracion
y posteriormente realizar el calculo de distancia de cada objeto a su centroide mas
cercano en la iteraciéon previa, de modo que, si la distancia en la iteracién actual es
menor o igual a la distancia previamente almacenada, el objeto no cambia de grupo y
solo se actualiza el valor de su distancia. Si esta condicién se cumple, el algoritmo se
beneficia al reducir su costo computacional evitando los calculos de distancia de cada

objeto a todos los centroides.
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Los dos métodos propuestos por los autores son distance() y distance_new(),
éstos, se muestran en su forma e idioma original en la Figura A.1 y la Figura A.2,

respectivamente.

El método distance() realiza el proceso del algoritmo K-means estandar, el cual,
consiste en calcular la distancia de cada objeto a todos los centroides y asignar cada
objeto al grupo cuyo centroide es el mas cercano. El enfoque que se introduce es la
creacion de dos estructuras de datos, en las cuales, se almacena la distancia de cada
objeto al centroide més cercano en cada iteracion y el indice de dicho centroide (lineas
8y 9 de la Figura A.1).

Function distance()

//assign each point to its nearest cluster

l1Fori=1ton

2 Forj=1tok

3 Compute squared Euclidean distance
d?(x;, my);

4 endfor

5 Find the closest centroid m; to x;;

6 mp=m;+x; n=n+1;

7 MSE = MSE + d*(x;, m;);

8 Clusterid[i] =number of the closest centroid;

9 Pointdis[i] =Euclidean distance to the closest centroid;

10 endfor

11Forj=1tok

12 mj =m;/n;

13 endfor

Figura A.1 Funcién distance() propuesta en Enhanced K-means

El método distance_new() calcula la nueva distancia de cada objeto al centroide
del grupo al cual pertenecia en la iteracién anterior y compara su distancia en la
iteracion anterior y la actual (linea 1 de la Figura A.2). Si la distancia en la iteracién
actual es menor o igual a la distancia previamente almacenada, el objeto permanece en

el mismo grupo y no hay necesidad de calcular las distancias a los otros k-1 centroides,
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de modo contrario, se realizan todos los calculos de distancia hasta encontrar el nuevo

centroide mas cercano para cada objeto.

Function distance_new()
//assign each point to its nearest cluster
1Fori=1ton
Compute squared Euclidean distance
d?(x;, Clusterid[i]);
If (d?(x;, Clusterid[i]) <= Pointdis[i])
Point stay in its cluster;
2 Else
Forj=1tok
Compute squared Euclidean distance
d?(x;, my);
endfor
Find the closest centroid m; to x;;
m;=m;+x; n=n;+1;
MSE = MSE + d*(x;,m; );

Clusterid[i] =number of the closest centroid;

© 00 N & Ot

10 Pointdis[i] =Euclidean distance to the closest centroid;
11 endfor

12Forj=1tok

13 m; =m;/n;

14 endfor

Figura A.2 Funcion distance_new() propuesta en Enhanced K-means

Mientras los centroides sean diferentes entre una iteracion y otra, la funcién
distance() se implementa si la iteracién es menor o igual a dos, de lo contrario se ejecuta

la funcién distance__new().

A-1.1 Analisis del algoritmo Enhanced K-means

Mediante un analisis detallado de la mejora Enhanced K-means se obtuvo informacion

relevante sobre su funcionamiento y detalles de la misma para su implementacion
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computacional. Con el objetivo de apoyar a los investigadores, a continuacion se

presentan dichas especificaciones y argumentan aspectos importantes de este trabajo.

a)

b)

Condicion de inicio

Enhanced K-means recibe como parametro de entrada un conjunto de objetos
de tamano n, el nimero de k grupos, el nimero de d-dimensiones de la instancia
y un conjunto de k centroides iniciales seleccionados aleatoriamente de la
instancia a agrupar.

En el inciso b se detallan los métodos propuestos en este trabajo, los cuales
se inicializan de la siguiente manera: El primero, se ejecuta en las dos primeras
iteraciones, mientras que el segundo, se ejecuta a partir de la tercera iteracion y
hasta su convergencia. Respecto a la convergencia, ésta se cumple si todos los

centroides ya no cambian en dos iteraciones consecutivas.

Anailisis de los métodos propuestos

De acuerdo con el analisis tedrico y experimental de este trabajo, se encontraron
errores de omision en los pseudocodigos presentados por los autores. En el método
distance() presentado en la Figura A.1 se encontraron dos errores, el primero, en
la linea 4, donde se presenta el cierre de un ciclo desde j=1 hasta k, de manera
que al seguir con el método, se desconoce el valor que tiene j para el resto de las
asignaciones. El segundo en la linea 6 donde se expresa la sustitucién del valor

del centroide m;.

La correccién del método distance() se presenta en la Figura A.3, de la
siguiente manera: En la linea 4 se calcula la distancia Euclidiana al cuadrado
entre el objeto z; y el centroide my, en este proceso se realizan nk calculos de
distancia, las cuales son comparadas hasta encontrar la menor distancia de cada
objeto z; a un centroide m; (lineas 5-8). En la linea 10, cada objeto es asignado
al grupo j cuyo centroide m; es el mas cercano y se activa un contador que
incrementa en uno cada vez que se asigna un objeto, esto, con la finalidad de
realizar el calculo del nuevo centroide m;como se aprecia en la linea 17. La linea

12, consiste en anadir a la variable FCM (Error Cuadratico Medio, MSE en
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inglés, Mean Squared Error) la minima distancia de cada objeto z: y el centroide
my, este proceso es calculado con la expresion A-1.1 y representa la funcion
objetivo del algoritmo, la cual es minimizar la sumatoria del error al cuadro (SSE

por sus siglas en inglés, Sum of Squared Errors).

k N

Sl -l (L)

i=1j=1
Donde, n indica el ntimero de objetos, k es ntimero de grupos, n; es el
. . : 2 .
ntmero de objetos en el grupo iy ||x;; —my||” expresa la norma Euclidiana al

cuadrado del jésismo objeto del grupo iy el centroide m;.

En las lineas 13 y 14 de la Figura A.3 se muestran las dos estructuras de datos
que se agregan al algoritmo con la finalidad de guardar en indice j del centroide mas
cercano al objeto x; y su distancia Fuclidiana al cuadrado, respectivamente. Por ultimo

de la linea 16 a la linea 18 se realiza el calculo del nuevo centroide m;.

Funcién distancia()

1 Desdei=1hastan

2 distancia = 0;

3 Desde j =1 hasta k

4 Calcular la distancia Euclidiana al cuadrado

de cada objeto a cada centroide
dE = [lx; - mj |1

5 Si distancia > dE Entonces

6 distancia = dE;

7 indice = j;

8 Fin_ Si

9 Fin_ Desde

10 Asignar el objeto x; al grupo mipgices
grupo_mindice = grupo_Mindice + Xi;

11 Mndice = Mindice 4 1,

12 ECM = ECM + distancia;

13 indice_grupoli] = indice;

14 distancia_menor|[i] = distancia;

15 Fin_ Desde

16 Desdej =1 hastak

17 m; = grupo_mingice/Mindice;
18 Fin_ Desde

Figura A.3 Método distancia()
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Las correcciones del método distance_new() se muestran en la Figura A.4
de la siguiente manera: de la linea 2 a la linea 5, se presenta la idea principal de
esta mejora, donde, se calcula la distancia Euclidiana al cuadrado de cada objeto
x;al centroide m; del grupo al cual pertenecia en la iteracion anterior (linea 2).
Si la nueva distancia calculada es menor o igual a la distancia almacenada en la
iteracion anterior, el objeto permanece en el mismo grupo y actualiza su nueva
distancia (lineas 3-4). Cabe mencionar que, si esta condicién se cumple, el
algoritmo evita k-1 calculos de distancia y realiza s6lo uno, de modo que la
complejidad computacional se minimiza de nk a 1. Por otro lado, si la condicion

no se cumple se realizan las lineas 6-20.

1
2

i~

© o0 = O Ut

11
12
13
14
15

16
17
18
19
20
20
21
22

Funcidén nueva_distancia()

Desde i =1 hastan
Calcular la distancia Euclidiana al cuadrado del objeto x; a su centroide mas cercano en la
iteracién anterior dE = ||x; — indice_grupoli]||?;
Si (dE <= distancia_menor][i]) Entonces
El objeto x; permanece en el grupo j y se actualiza su distancia
distancia_menor|[i] = dE;
Fin_ Si
Sino
distancia = 0;
Desde j = 1 hasta k
Calcular la distancia Euclidiana al cuadrado de cada objeto a cada centroide
dE = ||x; — mj||%;
Si distancia > dE Entonces
distancia = dE;
indice = j;
Fin_ Si
Fin_ Desde
Asignar el objeto X; al grupo miygices
grupo_mindice = grupo_Mipdice + Xi;
Nindice = Mindice + 1
ECM = ECM + distancia;
indice_grupoli] = indice;
distancia_menor|i] = distancia;
Fin_ Sino
Fin_ Desde
Desde j =1 hasta k

mj = grupo_mingice/Mindices

Fin_ Desde

Figura A.4 Método nueva__ distancia()
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A-2. A time efficient Pattern Reduction algorithm for K-means

clustering

Dado que, el algoritmo K-means estandar realiza el calculo de distancia de cada objeto
a todos los centroides en cada iteracion, los autores proponen una mejora llamada
Pattern Reduction (PR) con la finalidad de eliminar calculos redundantes que
contribuyen a un tiempo de procesamiento elevado. La idea es identificar los objetos
con baja probabilidad de cambio de grupo mediante dos métodos, a saber: compresion
y eliminacién de patrones (PCR) y asignacién de patrones y actualizacion de medias
(PAMU), los cuales se muestran en su forma e idioma original en las Figuras A.5 y A.6,

respectivamente.

El método PCR (ver Figura A.5) calcula la media y la desviacion estandar de
las distancias de todos los objetos pertenecientes al grupo, las cuales se utilizan para
localizar los objetos que se encuentran mas cercanos al centroide. Estos objetos se
eliminan de futuros calculos y son comprimidos, de manera que la media de dichos

objetos (patrén representativo) representa la informacion de éstos.

Procedure PCR
{
if the porcentage of patterns removed < removal bound do
for each cluster 7 do
1. Compute the mean u and standard deviation ¢ of the distances
of all patterns in the cluster to their cluster center.
2. Use the u and o computed above to locate and remove patterns
near the cluster center.
3. Compress the patterns removed into a new pattern and update M
end

end

Figura A.5 Proceso de compresiéon y eliminacién de patrones (PCR)

Los objetos que no fueron comprimidos con el método PCR, son reasignados al

centroide mas cercano mediante el método PAMU y se actualizan los centroides como
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la media de todos los objetos pertenecientes a cada grupo, tomando en cuenta la
particion actual. El paso final de este método es el calculo de la sumatoria del error al

cuadrado (ver Figura A.6).

Procedure PAMU
{
if the porcentage of patterns removed < removal baound do
for each cluster 7 do
Reassing each pattern not removal to the closest cluster center
end
for each cluster 7 do
Compute the new mean C}
end
Compute the new SSE at iteration [
end

}

Figura A.6 Proceso de asignacién de patrones y actualizaciéon de medias (PAMU)

A-1.1 AnAlisis del algoritmo Pattern Reduction

Mediante un analisis detallado de la mejora Pattern Reduction se obtuvo informacion
relevante sobre su funcionamiento y detalles de la misma para su implementacion
computacional. Con el objetivo de apoyar a los investigadores, a continuacion se

presentan dichas especificaciones y se argumentan aspectos importantes de este trabajo.

a) Condicidén de inicio
Pattern Reduction recibe como parametros de entrada un conjunto de objetos de
tamafio n, el ntimero de k grupos, el ntimero de d-dimensiones de la instancia y
un conjunto de k centroides iniciales seleccionados aleatoriamente de la instancia

a agrupar.

En el inciso b se detallan los métodos propuestos en este trabajo, los cuales
se inicializan de la siguiente manera: En las primeras dos iteraciones se ejecuta

el algoritmo K-means estandar, mientras que, a partir de la tercera iteracion se
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ejecuta primero el método PCR y después el método PAMU hasta su
convergencia. Respecto a la convergencia, ésta se cumple si todos los centroides
ya no cambian en dos iteraciones consecutivas. Para apoyar a los investigadores

en la Figura A.7 se muestra dicho proceso.

1 Algoritmo Pattern Reduction

2 Generar los centroides iniciales como la mejor solucion inicial;

3 Si iteracién > 2 y objetos eliminados < 80% hacer

4 Ejecutar PCR y PAMU;

5 Fin_si

6 Sino

7 Asignar cada objeto al grupo cuyo centroide es el més cercano;
8 Actualizar los centroides;

9 Fin_ Sino

10  Si los centroides no cambian en dos iteraciones consecutivas i hacer
11 Terminar;

12 Fin_ Si

13 Sino

14  Regresar a la linea 3;

15 Fin_ Sino

16 Fin__Algoritmo

Figura A.7 Implementacién del algoritmo PR en K-means

b) Andlisis de los métodos propuestos
De acuerdo con el andlisis tedrico y experimental de este trabajo, a continuacion

se presentan las especificaciones de cada método propuesto.

El método PCR (ver Figura A.8) inicia verificando que el ntimero total de
objetos eliminados no supere el 80% (linea 2). De la linea 3 a la linea 7 se muestra
el proceso de comprension y eliminacion de patrones, el cual consiste en calcular
la media y la desviacion estandar de las distancias de todos los objetos
pertenecientes al grupo 1, esto, con el objetivo de formar un umbral que permita
localizar los objetos mas cercanos al grupo i, es decir, los objetos que se
encuentren dentro del umbral son eliminados de futuros calculos y comprimidos

en un patréon representativo como la media de todos los objetos eliminados.
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1 Msétodo PCR

2 Si porcentaje de objetos eliminados < 80% hacer

3 Desde i = 1 hasta k hacer

4 Calcular la media py desviacién estandar o de las distancias de
todos los objetos pertenecientes al grupo i;

5 Formar umbral como p - o para localizar y eliminar los objetos
més cercanos al centroide del grupo

6 Comprimir los objetos eliminados en un patrén representante
como la media de todos los objetos eliminados en el grupo i;

7 Fin_ Desde

8 Fin_ Si

8 Fin_ Método

Figura A.8 Método de comprensién y eliminacién de objetos

El método PAMU (ver Figura A.9), al igual que el método anterior, inicia
verificando que el niimero total de objetos eliminados no supere el 80% (linea 2).
Si existen objetos que no fueron comprimidos, éstos, son reasignados al grupo
cuyo centroide es el més cercano (linea 4), seguidamente se calculan los nuevos

centroides (lineas 6-8) y la sumatoria del error al cuadrado (linea 9).

1 Método PAMU

2 Si porcentaje de objetos eliminados < 80% hacer
3 Desdei = 1 hasta k hacer
4 Reasignar cada objeto no eliminado al grupo cuyo

centroide es el méas cercano;
Fin_Desde
Desde i = 1 hasta k hacer

Calcular los nuevos centroides;
Fin_ Desde
Calcular la sumatoria de error al cuadrado;
10 Fin_ Si
11 Fin_ Método

© 0 N O Ot

Figura A.9 Método de asignacién de objetos y actualizacion de centroides
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Es importante mencionar que los dos métodos son alternados en cada
iteracion, primero PCR y luego PAMU. Si se cumple el 80% de objetos
eliminados, el algoritmo continuard como el procedimiento del algoritmo K-
means estandar hasta que los centroides ya no cambien en dos iteraciones

consecutivas

A-3. Early Classification: A new heuristic to improve the

classification step of K-means

Dado que, la complejidad del algoritmo K-means es O(nkdl), esté claro que ademds del
namero de objetos, un factor que afecta en gran medida el costo computacional de K-
means es el nimero de iteraciones que el algoritmo tiene que llevar a cabo. En este
contexto, los autores proponen una mejora al algoritmo K-means denominada FEarly
Classification, donde, la idea es, reducir el nimero de calculos necesarios en la etapa de
clasificacion del algoritmo K-means sin pérdida significativa de la calidad, para esto, se
identifican los objetos con baja probabilidad de cambio de grupo y son excluidos de
futuros calculos. Para llevar a cabo este proceso se introducen los conceptos de indice

y umbral de equidistancia.

El indice de equidistancia (@;) expresa la diferencia de las distancias de un objeto a
sus dos centroides mas cercanos, mientras que, el umbral de equidistancia (B;) esta

definido por los dos desplazamientos mayores de los centroides.

La magnitud del umbral varia entre la tltima iteracion y la actual, ya que esta
directamente relacionada con los desplazamientos de los centroides. El proceso de
discriminacién de objetos para futuros calculos se representa en la Figura A.10 y
consiste en marcar los elementos cuyo indice de equidistancia sea mayor al umbral de

equidistancia en cada iteracion.
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@ i @

Figura A.10 Early Classification: a) alta probabilidad de cambio, b) baja probabilidad de cambio

A-1.1 Analisis del algoritmo FEarly Classification

Mediante un anélisis detallado de la mejora Farly Classification se obtuvo informacion
relevante sobre su funcionamiento y detalles de la misma para su implementacion
computacional. Con el objetivo de apoyar a los investigadores, a continuacion se

presentan dichas especificaciones y se argumentan aspectos importantes de este trabajo.

a) Condicion de inicio
Early Classification recibe como parametros de entrada un conjunto de objetos
de tamano n, el nimero de k grupos, el nimero de d-dimensiones de la instancia
y un conjunto de k centroides iniciales seleccionados aleatoriamente de la

instancia a agrupar.

En el inciso b se detallan los métodos propuestos en este trabajo, los cuales
se inicializan de la siguiente manera: En las primeras dos iteraciones se ejecuta
el algoritmo K-means estandar, mientras que, a partir de la tercera iteracién se
ejecuta la mejora Early Classification. Respecto a la convergencia, ésta se cumple

si todos los centroides ya no cambian en dos iteraciones consecutivas.
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b) Anailisis de los métodos propuestos
De acuerdo con el andlisis tedrico y experimental de este trabajo, a continuacion

se presentan las especificaciones de esta mejora.

Para apoyar a la comprension de esta mejora se disené un pseudocodigo
que muestra los métodos propuestos (ver Figura A.11). El algoritmo inicia con
la generacién de centroides iniciales (linea 2). De la linea 3 a la linea 16 se
muestra el proceso de Farly Classification el cual inicia calculando la distancia
Fuclidiana al cuadrado de cada objeto a todos los centroides y guardando para
cada objeto sus dos centroides méas cercanos (linea 6). En la linea 7 cada objeto

es asignado al grupo j cuyo centroide es el mas cercano.

Utilizando las distancias de los dos centroides mas cercanos a cada objeto,
se calcula el indice de equidistancia como la diferencia de dichas distancias (linea
8). En la linea 9 se realiza el célculo de los nuevos centroides como la media de
todos los objetos pertenecientes al grupo j, durante este proceso, se obtienen los
desplazamientos de los centroides entre una iteracion y otra, de los cuales se
guardan los dos desplazamientos mayores. En la linea 10 se calcula el umbral de
equidistancia como la sumatoria de los dos desplazamientos mayores de los
centroides y en la linea 11 se introduce la condicién de discriminacién de objetos,
de modo que, si el indice de equidistancia de cada objeto es mayor al umbral de

equidistancia, éstos son eliminados de futuros calculos.
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1 Algoritmo Early Classification

2 Generar los centroides iniciales:

3 Si iteracion > 2 hacer

4 Desde i = 1 hasta n hacer

! Desde j = 1 hasta k hacer

6 Calcular la distancia euclidiana al cuadrado del objeto x; al centroide m;y

Guardar la distancia de los dos centroides mas cercanos para el objeto x;;

7 Asignar cada objeto x; al grupo cuyo centroide m; es el mas cercano:

8 Calcular indice de equidistancia como la diferencia de las distancias del objeto
x; a sus dos centroides més cercanos

9 Calcular los nuevos centroides y guardar los dos desplazamientos mayores;

10 Calcular el umbral de equidistancia como la sumatoria de los dos
desplazamientos mayores de los centroides

11 Si indice de equidistancia > umbral de equidistancia hacer

12 Excluir objeto x; de futuros calculos;

13 Fin_ Si

14 Fin_ Desde

15 Fin_ Desde

16 Fin_si

17 Sino

18 Ejecutar K-means estandar;

19 Actualizar los centroides;

20 Fin_Sino

21 Si los centroides no cambian en dos iteraciones consecutivas i hacer

22 Terminar;

23 Fin_ Si

24 Sino

25 Regresar a la linea 3;

26 Fin_ Sino

27 Fin__Algoritmo

Figura A.11 Pseudocddigo de Farly Classification




Anexo

Resultados experimentales

En este Anexo se muestran los resultados obtenidos en la experimentacion. En la Tabla
B.1 se muestran los resultados promedios de 30 ejecuciones para las instancias reales en
términos de sumatoria del error al cuadrado (SSE) y tiempo de ejecucién; mientras que

en la Tabla B.2 se muestran los resultados de las instancias sintéticas.

Tabla B.1 Resultados experimentales con instancias reales en términos de SSE y Tiempo

K Esténd Early Enhanced Pattern
-means Estandar
Instancia n d k Classification K-means Reduction

SSE Tiempo SSE Tiempo SSE Tiempo SSE Tiempo

Abalone 4177
Abalone 4177
Abalone 4177
Abalone 4177
Abalone 4177
Concrete 1030

200 181.4 6273.2 181.9 37424 182.8  1487.6 190.3  1243.6
400 152.2 8598.5 152.3  6470.8 153.7  2084.3 157.8 22339
600 135.5 9871.9 135.5  8299.9 136.9  2556.5 139.7 33145
800 122.7  10869.2 122.7  9566.0 123.9  3066.3 126.1  3314.5
1000 112.4  12667.9 112.4 11096.1 113.4  3514.2 115.2  5030.0
100 42890.5 3459 42941.8 243.4  43719.6 111.9  45062.6 135.7

W W W W W w w oo 3339
w

Iris 150 95.4 0.4 95.6 0.2 95.5 0.3 100.9 0.2
Iris 150 5 73.1 1.0 73.9 0.5 73.1 0.6 77.5 0.3
Iris 150 10 54.7 1.8 55.0 1.0 55.3 0.9 57.5 0.7
Iris 150 20 41.0 3.2 41.0 2.1 41.4 1.4 42.4 1.4
Iris 150 30 33.3 4.5 33.3 3.3 33.7 1.9 34.7 2.0
Iris 150 40 27.9 5.6 27.9 4.3 28.2 2.3 29.1 2.7
Iris 150 50 23.8 5.6 23.8 4.9 24.0 2.6 24.5 3.3

—
=)

Letter 20000 40 99377.9 547019 100434.0 6035.2 99504.2 16544.8 104510.6 5531.2

111



112 | Anexo B: Resultados experimentales

Tabla B.1 Resultados experimentales con instancias reales en términos de SSE y Tiempo (continuacion)

K-means Estandar Early Enhanced Pattern
Instancia n d k Classification K-means Reduction
SSE Tiempo SSE Tiempo SSE Tiempo SSE Tiempo
Letter 20000 16 50  95111.6  59343.3 96123.8 7719.7  95201.9 20950.5 99920.6 6642.5
Letter 20000 16 60 91456.3 70722.8 92430.6 9831.8 91659.4 22481.2 96426.0 8073.2
Letter 20000 16 70  88550.6 85177.8 89394.1 11598.6 88667.2 22966.9 93393.4 9588.6
Letter 20000 16 80 86296.4 101305.4 87111.4 13233.4 86435.3 25105.9 90886.0  9885.0
Letter 20000 16 90  84185.3 95564.2 84856.0 15368.2 84362.8 24077.2 88646.7 11388.5
Letter 20000 16 100 82305.2 103365.2 82897.9 17330.3  82499.4 25943.1 86701.9 12725.8
New York 245057 3 100 1439.2 2015454 1501.4 539107 1460.0 423637 1781.6 213850
Skin 657308 2 100 1881762 401905.6 1965730 60332.2 1898027 99854.3 2351598 23224.7
uci-sc 600 60 50  23420.1 80.2 23431.5 423  23434.6 51.5  23930.4 38.1
Wind 6574 15 20 68738.0 6005.5 69135.8 770.9 68758.4  2367.2 70693.4 647.4
Wind 6574 15 40 62706.9 11422.3 63059.1 1884.2 62790.1 3382.2 64664.0 1305.2
Wind 6574 15 60 59685.6  15584.6 59917.5  3268.4 59812.51 3888.1 61496.8 1778.3
Wind 6574 15 80 57611.0 16713.0 57771.5  4671.7 57747.2 42545 59186.3  2347.6
Wind 6574 15 100 55996.0 18612.0 56104.5 6092.8 56128.6  4785.8 57496.0 3047.2
Wind 6574 15 120 54683.6  19494.2 54763.9 7675.8 54825.6 5124.6 56118.5  3483.6
Wind 6574 15 140  53594.1  21278.2 53649.0 8988.8 53757.9  5328.9 54981.2 3907.4
Wind 6574 15 160 52609.5 24923.0 52659.6 10964.1 52814.1 5708.1 54015.6  4346.9
Tabla B.2 Resultados experimentales con instancias sintéticas en términos de SSE y Tiempo
. K-means Estandar Early Classification Enhanced K-means Patter'n
Instancia n d k Reduction
SSE Tiempo SSE Tiempo SSE Tiempo SSE Tiempo
2500 2500 2 50 6806.7 368.6 6915.5 72.1 6865.5 100.9 7188.9 77.8
2500 2500 2 100 4852.4 578.5 4890.5 152.8 4910.4 133.9 5065.6 137.5
2500 2500 2 200 3451.6 716.6 3457.6 322.8 3499.4 183.1 3563.3 248.7
2500 2500 2 400 2444.7 930.3 2445.2 623.3 2472.3 274.4 2490.8 438.8
2500 2500 2 800 1704.7 1273.1 1704.7 1124.1 1713.4 443.9 1713.6 612.3
10000 10000 2 50 541774 3958.1  55614.5 284.9  54355.8 1009.7  58240.6 445.8
10000 10000 2 100 38363.6 6523.6  39214.6 595.4  38625.3 1361.2  40978.8 802.2
10000 10000 2 200 272554 8372.7  27624.1 1301.7  27485.7 1678.6  28756.9  1426.5
10000 10000 2 400 19367.3 11269.9 194844 2888.6  19587.1 2189.0 20246.4 2404.4
10000 10000 2 800 13784.4 13430.8 13796.5 6244.1  13958.5 2971.4  14216.0 4203.4
20000 20000 2 50 153163.0 10552.9 157823.5 559.9 153591.5 2782.8 165343.1 1084.9
20000 20000 2 100 108233.0 20464.3 111046.7 1188.3 108719.5 4254.1 116204.5 2049.3
20000 20000 2 200 76673.5 28725.9 781429 2533.1  77105.2 5320.0 81451.8 3578.8
20000 20000 2 400 54414.5 40085.2  55031.9 5599.6  54840.1 6700.9 57293.5 6056.0
20000 20000 2 800 38690.2 48673.0 38866.0 12575.0 39108.0 8813.1  40323.7 10775.7
40000 40000 2 50 432573.2 25790.0 444106.1 1116.6  433020.0 8296.8 461749.5 2716.8
40000 40000 2 100 305172.1 58343.2 312266.7 2293.1 305787.8  13334.1 324437.6 5076.1
40000 40000 2 200 216011.0 96967.3 220729.4 5146.6 216771.3 17368.2 230194.7 9087.6
40000 40000 2 400 153156.3 131262.4 155575.8 10965.2 153905.4 21792.6 161927.2 15607.5
40000 40000 2 800 108735.8 170438.2 109837.4  24507.9 109545.3  27710.7 114426.1 27003.6
DSH1 6000 2 50 320.4 1579.4 330.0 172.2 323.6 404.2 343.8 251.8
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Tabla B.2 Resultados experimentales con instancias sintéticas en términos de SSE y Tiempo (continuacién)

Instancia n d K-means Estandar Early Classification Enhanced K-means Rfe):f(i;rizn
SSE Tiempo SSE Tiempo SSE Tiempo SSE Tiempo
DSH2 6000 10 50 3781.7 9142.6 3803.2 1628.3 3787.2 2598.9 3879.8  1262.2
DSH3 6000 25 50 7503.5  18264.1 7508.9 6748.8 7510.1 5667.5 7590.6  3085.3
DSH4 6000 50 50 11345.4  27555.2 11345.6 16899.1 11350.4 9291.6  11426.0 5678.3
DSH5 6000 100 50 224.5 2556.4 229.2 374.2 227.1 519.5 239.8 436.5
DSH6 6000 250 50  26828.9 81986.1  26828.9 75572.72 26832.0 29632.6 26875.2 22475.1
DSH7 6000 500 50 38261.6 124854.3 38261.6 120560.2 38263.9 49131.4 38289.0 42308.6
DSHS8 6000 1000 50  54312.8 206348.9 54312.8 1956959 54314.1 81387.3 54324.8 75589.3
DSL1 60000 2 50 3231.3  46303.2 3331.8 1804.4 3234.0  15408.2 3491.3  4540.6
DSL2 600000 2 50 32400.7 973961.6 33395.6 21279.9 32407.3 448943.1 34808.1 96760.0

Respecto a los resultados obtenidos, se llevd a cabo un post-procesamiento de

datos que consistio en la integracién de datos de forma tabular obteniendo promedios

de 30 ejecuciones y se calcularon los indices seleccionados para el estudio comparativo.

En este sentido, en la Tabla B.3 se presentan los resultados promedio de 30 ejecuciones

por cada instancia real anadiendo los indices de porcentaje de pérdida de calidad y

porcentaje de reduccion de tiempo. Por otra parte en la Tabla B.4 se presentan los

resultados para instancias sintéticas.

Tabla B.3 Resultados experimentales con instancias reales en términos de porcentaje de pérdida de

calidad y porcentaje de reducciéon de tiempo

Early Classification

Enhanced K-means

Pattern Reduction

Instancia n d k %Calidad %Tiempo %Calidad %Tiempo %Calidad %Tiempo
Abalone 4177 7 200 -0.27 40.34 -0.79 76.29 -4.92 80.18
Abalone 4177 7 400 -0.08 24.75 -1.03 75.76 -3.70 74.02
Abalone 4177 7 600 -0.01 15.92 -1.03 74.10 -3.14 66.42
Abalone 4177 7 800 0.00 11.99 -0.98 71.79 -2.72 69.50
Abalone 4177 7 1000 0.00 12.41 -0.89 72.26 -2.54 60.29
Concrete 1030 8 100 -0.12 29.62 -1.93 67.65 -5.06 60.76
Iris 150 3 3 -0.25 33.91 -0.10 19.23 -5.72 52.47
Iris 150 3 5 -1.11 49.47 -0.05 35.69 -6.13 64.74
Iris 150 3 10 -0.51 42.62 -1.09 47.02 -5.12 59.58
Iris 150 3 20 -0.08 34.58 -0.97 54.47 -3.37 55.70
Iris 150 3 30 -0.05 27.80 -1.29 57.14 -4.35 54.41
Iris 150 3 40 -0.11 22.73 -1.20 57.98 -4.21 52.38
Iris 150 3 50 0.00 13.21 -0.85 53.72 -2.65 40.37
Letter R. 20000 16 40 -1.06 88.97 -0.13 69.75 -5.16 89.89
Letter R. 20000 16 50 -1.06 86.99 -0.09 64.70 -5.06 88.81
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Tabla B.3 Resultados experimentales con instancias reales en términos de porcentaje de pérdida de calidad
y porcentaje de reduccién de tiempo (continuacion)

Early Classification Enhanced K-means Pattern Reduction
Instancia n d k %Calidad %Tiempo %Calidad %Tiempo %Calidad %Tiempo
Letter R. 20000 16 60 -1.07 86.10 -0.22 68.21 -5.43 88.58
Letter R. 20000 16 70 -0.95 86.38 -0.13 73.04 -5.47 88.74
Letter R. 20000 16 80 -0.94 86.94 -0.16 75.22 -5.32 90.24
Letter R. 20000 16 90 -0.80 83.92 -0.21 74.81 -5.30 88.08
Letter R. 20000 16 100 -0.72 83.23 -0.24 74.90 -5.34 87.69
New York 245057 3 100 -4.32 73.25 -1.44 78.98 -23.80 89.39
Skin 657308 2 100 -4.46 84.99 -0.86 75.15 -24.97 94.22
Uci-Sc 600 60 50 -0.05 47.22 -0.06 35.72 -2.18 52.50
Wind 6574 15 20 -0.58 87.16 -0.03 60.58 -2.84 89.22
Wind 6574 15 40 -0.56 83.50 -0.13 70.39 -3.12 88.57
Wind 6574 15 60 -0.39 79.03 -0.21 75.05 -3.03 88.59
Wind 6574 15 80 -0.28 72.05 -0.24 74.54 -2.73 85.95
Wind 6574 15 100 -0.19 67.26 -0.24 74.29 -2.68 83.63
Wind 6574 15 120 -0.15 60.63 -0.26 73.71 -2.62 82.13
Wind 6574 15 140 -0.10 57.76 -0.31 74.96 -2.59 81.64
Wind 6574 15 160 -0.10 56.01 -0.39 77.10 -2.67 82.56

Tabla B.4 Resultados experimentales con instancias sintéticas en términos de porcentaje de pérdida de

calidad y porcentaje de reducciéon de tiempo

Instancia n d Early Classification Enhanced K-means Pattern Reduction

%Calidad %Tiempo %Calidad %Tiempo %Calidad %Tiempo

2500 2500 2 50 -1.60 80.42 -0.86 72.63 -5.61 78.89
2500 2500 2 100 -0.78 73.59 -1.20 76.85 -4.39 76.22
2500 2500 2 200 -0.17 54.94 -1.38 74.44 -3.24 65.28
2500 2500 2 400 -0.02 33.00 -1.13 70.50 -1.88 52.83
2500 2500 2 800 0.00 11.70 -0.51 65.13 -0.52 51.90
10000 10000 2 50 -2.65 92.80 -0.33 74.49 -7.50 88.74
10000 10000 2 100 -2.22 90.87 -0.68 79.13 -6.82 87.70
10000 10000 2 200 -1.35 84.45 -0.84 79.95 -5.51 82.96
10000 10000 2 400 -0.60 74.37 -1.13 80.58 -4.54 78.66
10000 10000 2 800 -0.09 53.51 -1.26 77.88 -3.13 68.70
20000 20000 2 50 -3.04 94.69 -0.28 73.63 -7.95 89.72
20000 20000 2 100 -2.60 94.19 -0.45 79.21 -7.37 89.99
20000 20000 2 200 -1.92 91.18 -0.56 81.48 -6.23 87.54
20000 20000 2 400 -1.13 86.03 -0.78 83.28 -5.29 84.89
20000 20000 2 800 -0.45 74.16 -1.08 81.89 -4.22 77.86
40000 40000 2 50 -2.67 95.67 -0.10 67.83 -6.74 89.47
40000 40000 2 100 -2.32 96.07 -0.20 77.15 -6.31 91.30
40000 40000 2 200 -2.18 94.69 -0.35 82.09 -6.57 90.63
40000 40000 2 400 -1.58 91.65 -0.49 83.40 -5.73 88.11
40000 40000 2 800 -1.01 85.62 -0.74 83.74 -5.23 84.16
DSH1 6000 2 50 -2.99 89.09 -1.01 74.40 -7.30 84.06
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Tabla B.4 Resultados experimentales con instancias sintéticas en términos de porcentaje de pérdida de

calidad y porcentaje de reduccién de tiempo (continuacién)

Early Classification

Enhanced K-means

Pattern Reduction

Instancia — n d %Calidad %Tiempo %Calidad %Tiempo %Calidad %Tiempo
DSH2 6000 10 50 -0.57 82.19 -0.14 71.57 -2.59 86.19
DSH3 6000 25 50 -0.07 63.05 -0.09 68.97 -1.16 83.11
DSH4 6000 50 50 0.00 38.67 -0.04 66.28 -0.71 79.39
DSH5 6000 100 50 -2.10 85.36 -1.18 79.68 -6.84 82.93
DSH6 6000 250 50 0.00 7.82 -0.01 63.86 -0.17 72.59
DSH7 6000 500 50 0.00 3.44 -0.01 60.65 -0.07 66.11
DSHS8 6000 1000 50 0.00 5.16 0.00 60.56 -0.02 63.37
DSL1 60000 2 50 -3.11 96.10 -0.08 66.72 -8.05 90.19
DSL2 600000 2 50 -3.07 97.82 -0.02 53.91 -7.43 90.07







Anexo

Pruebas estadisticas

En este Anexo se muestran los resultados obtenidos en las pruebas estadisticas. Dichas
pruebas fueron realizadas con el software estadistico SPSS. Mediante el contraste de los

supuestos paramétricos se determiné el uso de pruebas estadisticas no paramétricas.

C-1 Prueba de Friedman

La prueba de Friedman es una prueba no paramétrica que se utiliza como alternativa
de la prueba ANOVA para medias repetidas, la cual, se basa en rangos de orden y se

compara con valores criticos de una distribucién Chi Cuadrada (x?).
Los pasos para el desarrollo de la prueba son:

1) Definir las hipdtesis nula Hy y alternativa H,.

2) Ordenar los valores de las k muestras conjuntamente.

3) Asignar un rango de orden a cada valor.
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4) Corregir las ligaduras o empates, esto es, si existen rangos diferentes
asignados a mismos valores se obtiene la media, la cual sera el valor del rango

para dichos valores.

(@
SN

Obtener la suma de rangos de las k£ muestras.
6) Calcular el estadistico Fp mediante la expresion C-1.1

Fr = (nk(llf+1) ) (Z?=1Rj2 —3n(k+1)) (C-1.1)

Donde n indica el nimero de objetos por cada muestra, k es el nimero de

muestras a comparar y Rjz es el cuadrado del total de los rangos para el grupo
7.
7) Tomar la decisién: Rechazar Hy si el estadistico Fres mayor al valor critico

de la distribuciéon Chi-Cuadrada con k-1 grupos y a nivel de significancia.

Es importante mencionar que este procedimiento se complica al aumentar
el nimero de muestras a comparar y el tamano de las mismas, para ello, existen
paquetes estadisticos, tales como SPSS, que apoyan a la solucién de esta prueba.
Las muestras obtenidas en este estudio son muestras pareadas lo que justifica el
uso de la prueba de Friedman con el objetivo de determinar si existen diferencias
significativas entre las muestras. Por lo tanto, se establece a=0.05 (5% de error)

y las hipétesis siguientes:

H,: No existen diferencias significativas entre las muestras correspondientes
a los resultados experimentales de SSE y tiempo obtenidas por la ejecucion

de 4 algoritmos.

H;: Existen diferencias significativas entre las muestras correspondientes a
los resultados experimentales de SSE y tiempo obtenidas por la ejecucion

de 4 algoritmos.

El resultado de la prueba de Friedman se muestra en la Tabla C.1, donde, se

puede observar que el valor de significancia para las k-1 muestras (Gl=2) con a=0.05
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es menor al 5%, por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula y se determina que existe

evidencia estadistica para decir que un algoritmo es mejor que otro.

Tabla C.1 Prueba de Friedman de significancia estadistica

n 61
Chi-cuadrado 91.7050
Gl 2
Significancia Asintética 0

C-2 Pruebas de Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon compara dos muestras pareadas o relacionadas respecto a sus
medianas, con el fin de determinar diferencias significativas entre los grupos. Esta
prueba se basa en la asignacion de rangos de orden y se utiliza como alternativa no
paramétrica de la prueba t-student para muestras pareadas que no cumplen con los

supuestos de normalidad y homogeneidad.
Para la ejecucion de la prueba de Wilcoxon se siguen los siguientes pasos:

1. Definir las hipotesis nula Hy y alternativa Hi.

2. Calcular las diferencias entre las muestras a comparar.
-Eliminar las diferencias nulas (0), ya que no aportan informacién para el
estadistico.
Ordenar las diferencias prescindiendo de los signos.
Asignar un rango de orden.
Corregir las ligaduras o empates, esto es, si existen rangos diferentes
asignados a mismos valores se obtiene la media, la cual sera el valor del
rango para dichos valores.

6.  Obtener la suma de rangos tanto para las diferencias positivas (W, ) como
negativas (w_).

7. Definir el estadistico W; = min[w,, w_].
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8. Tomar la decisién de aceptacion o rechazo bajo las siguientes condiciones:

-Si n < 30 contrastar segin la tabla de Wilcoxon, donde el valor del
estadistico se comprara con el valor critico. Si el valor del estadistico es

menor al valor critico, entonces se rechaza la hipotesis nula

-Sin > 30 contrastar con la aproximacion de la normal.

Con el objetivo de determinar entre qué pares de muestras existe tal diferencia
y validar nuestros resultados experimentales se aplicaron pruebas de Wilcoxon

estableciendo que a=0.05 (5% de error) y las hipdtesis siguientes:

Hy= Las diferencias en las soluciones de error al cuadrado obtenidas por la
ejecucion de dos algoritmos son debido a la aleatoriedad.
H,= Las diferencias en las soluciones de error al cuadrado obtenidas por la

ejecucion de dos algoritmos no se deben a la aleatoriedad.

Mediante la expresion C-1.2 se calculd el namero de posibles combinaciones, de
modo que en la Tabla C.2 se presentan los resultados de multiples pruebas de Wilcoxon
donde n indica el niimero de elementos que aportan informacion para la prueba, W; es
el minimo valor absoluto de la suma de los rangos positivos y negativos, y C,
corresponde al valor critico de n. Cuando W; < C,, se rechaza Hy. En la Tabla C.2 se
muestran en amarillo los casos en que se acepta Hy, de manera general se puede observar
que para el 98% los casos W, < C,,, con lo que se concluye que con un nivel de confianza
del 95%, existe suficiente evidencia para apoyar que nuestros resultados no se obtienen
debido a la aleatoriedad (H;) y determinar si existen casos en que un algoritmo presenta

mejores resultados que otro.

k*(k—1)
2
Donde k indica el ntimero de muestras a comparar.

(C-1.2)



Tabla C.2 Resultados de las pruebas de Wilcoxon

Early Classification

Enhanced K-means

Pattern Reduction

Early Classification vs

Early Classification vs

Enhanced K-means vs

Instancia vs K-means vs K-means vs K-means Enhanced K-means Pattern Reduction Pattern Reduction
n W C, n W C, n W Cy n W Cy n W, Cy n W Cy
Abalone
200 29 0 141 30 0 152 30 0 152 30 15 152 30 0 152 30 0 152
400 15 0 30 30 0 152 30 0 152 30 1 152 30 0 152 30 0 152
600 5 0 1 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
800 1 0.317 0.05 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
1000 0 0 0 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
Letters
40 30 0 152 30 120 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
50 30 0 152 30 141 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
60 30 0 152 30 81 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
70 30 0 152 30 95 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
80 30 0 152 30 84 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
90 30 0 152 30 62 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
100 30 0 152 30 45 152 30 0 152
Wind
20 30 0 152 30 159 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
40 30 0 152 30 45 152 30 0 152 30 1 152 30 0 152 30 0 152
60 30 0 152 30 16 152 30 0 152 30 5 152 30 0 152 30 0 152
80 30 0 152 30 1 152 30 0 152 30 132 152 30 0 152 30 0 152
100 30 0 152 30 1 152 30 0 152 30 115 152 30 0 152 30 0 152
120 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 28 152 30 0 152 30 0 152
140 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
160 30 0 152 30 2 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
2500
50 30 0 152 30 2 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
100 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 31 152 30 0 152 30 0 152
200 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
400 11 0 14 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
800 0 0 0 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 168.5 152
10000
50 30 0 152 30 6 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
100 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
200 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 10 152 30 0 152 30 0 152
400 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 1 152 30 0 152 30 0 152
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Tabla C.2 Resultados de las pruebas de Wilcoxon (continuacién)

Early Classification

Enhanced K-means

Pattern Reduction

Early Classification vs

Early Classification vs

Enhanced K-means vs

Instancia vs K-means vs K-means vs K-means Enhanced K-means Pattern Reduction Pattern Reduction
n Wi C, n W Cy n Wi Cy n Wi Cy n W Cy n Wi Cy
800 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
20000
50 30 0 152 30 17 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
100 30 0 152 30 1 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
200 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
400 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
800 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
40000
50 30 0 152 30 71 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
100 30 0 152 30 19 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
200 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
400 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
800 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
Iris
14 5 26 9 14 8 26 1 110 19 38.5 54 26 0 110 27 15 120
5 18 1 47 14 24.5 26 28 0 130 25 53 101 28 0 130 28 0 130
10 13 3 21 24 7.5 92 30 0 152 24 39.5 92 30 0 152 30 1 152
20 5 0 1 27 8.5 120 30 0 152 27 8.5 120 30 0 152 30 8.5 152
30 2 0.18 0 26 8 110 30 0 152 26 8 110 30 0 152 30 13 152
40 3 0.109 0.0 21 1 68 30 1 152 21 1 68 30 1 152 30 10 152
50 0 0 0 23 1 83 30 0 152 23 1 83 30 0 152 30 3 152
Concrete
100 9 0 8 30 1 152 30 0 152 30 1 152 30 0 152 30 0 152
Skin
100 30 0 152 30 56 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
New York
100 30 0 152 30 35 152 30 0 152 30 6 152 30 0 152 30 0 152
uci-sc
50 9 1 8 16 12 36 29 0 141 30 0 152 30 0 152 30 0 152
DSH1
50 30 0 152 30 4 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
DSH2
50 30 0 152 30 19 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
DSH3
50 30 1 152 30 20 152 30 0 152 30 153.5 152 30 0 152 30 0 152
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Tabla C.2 Resultados de las pruebas de Wilcoxon (continuacién)

Early Classification

Enhanced K-means

Pattern Reduction

Early Classification vs

Early Classification vs

Enhanced K-means vs

Instancia vs K-means vs K-means vs K-means Enhanced K-means Pattern Reduction Pattern Reduction
n W Cy n W Cy n Wi Cy n Wi Cy n W Cy n Wi Cy
DSH4
50 16 63 36 30 1 152 30 0 152 30 2 152 30 0 152 30 0 152
DsH5
50 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 1 152 30 1 152 30 0 152
DSH6
50 0 0 0 30 5 152 30 0 152 30 5 152 30 0 152 30 0 152
DSH7
50 0 0 0 30 10 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
DSHS
50 0 0 0 30 29 152 30 0 152 30 29 152 30 0 152 30 0 152
DSL1
50 30 0 152 30 132.5 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
DSL2
50 30 0 152 30 182 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152 30 0 152
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